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RESUMEN

Las ctapas dc desarrollo dc una célula pueden ser identificadas mediante una imagen que
pucde scr transformada en una scric de valores numéricos. Tenemos asi un patrén que
caracteriza’ una ctapa del desarrollo de una célula, Las muestras celulares experimentales
presentan ciéntos, incluso miles de células en distintos estados de desarrollo cclular. Saber
Ia frecuencia de ciertas ctapas de desarrollo celular que se presentan en una muecstra celular
experimental cs dc gran ut:lldad sobre todo porque en la naturaleza los ciclos celularcs
tiecnen determinada una frecuencia.. Cuando cst’ls frecuencias de desarrollo se perturban sc

pucden dcscncwdcmr proccsos quc rcsult’m en 1llcracloncs graves cn los organismos.

Obtener de una mucstr’\ ccluhr cxpcnmental Ias frccucncnas de cicrtos cstados cclularcs se

reduce a-un problcma dc 1dcnuﬁcar Yy contar. Contar en poco ticmpo ¢ 1dcnt1ﬁcar con “altos

niveles de conﬁanza las altcracnoncs en las frccucncns dc las dlstmtas ctapas dc dcsarrollo
celular de una mucstr'\ ce]ular cxpcnmcntal S|gmﬁc1 dlagnostxcar a tlcmpo y corrcctamcme

cicrtos padccnnlcntos.

La identificacién dc las diferentes ctapas de desarrollo celular 1o csv;ukna tarca sencilla, las
distintas ctapas dc desarrollo celulares son todas 'y cada una parte de un proceso integral.
Los patrones quc identifican las distintas ctapas mas importantes del"desarrollo celular no
son facilmente distinguibles, incluso para ¢l cxperto entrenado en ¢! ‘tratamicnto de
mucstras celulares. Las Redes Neuronales son bucnos mecanismos para las tarcas de
identificacién, ticnen la capacidad de extracr informacién no explicita de las relaciones de

una muestra dc patrones.

El experto cn redes ncuronalés‘ .}sﬁbc? quc ]zvls'héllronas artificiales, dcben interactuar
complcjamente  para que pucdaﬁ ',"cftj;ctuarsc FI(V)S procecsos quc hacen posible cl
funcionamicnto de una red néftklrbna'l‘.‘kEsta complicidad simultdnca entrc interaccion y
complejidad im;iliéa lidiar ‘con bhh'_‘grran'nﬁmcro' dc grados de libertad que gencralmente
inducen amplitud y complejidad en cl espacio dec bisqueda del disciio y ajuste de redes

neuronales.




En la calibracion de una Red Neuronal Clasificadora nunca se puede hacer una soln cosa'y

el curso de accidn mas aproplado a ‘seguir, ienc. dctcnmnado por los acontcc:mlcntos

posteriores sobre todo en I'ls Rcdes Ncuronalcs supcrvxsadas como cs nuestro caso.

El guidén conductor de este trabaJo cs una propucsta una mctodologla no convencional que
automatiza y optimiza sunultancamcntc e dlscﬁo v a_]ustc dc clasificadores ncuronales
artificiales para cl reconocimicnto de patroncs dc ctapas de desarrollo celular, tomando

como base las técnicas cvolutivas.

Establecemos modificaciones al Algoritmo Genético Simple.. Determinamos una propia
estructura cromosdémica heterogéneca y en consccuencia proponcmos nucvos operadorcs
gendticos.  Combinamos  técnicas - alternas, - como ‘el ordenamiento - dec -Fonscca,
multipoblaciones y procesos de migracion, . con: tccmcds usualcs cn - los algoritmos
genéticos, porque la combinacion de técnicas nos ofrece vcntajae cn coxnparacmn con las
mectodologias usuales. El principal clemcmo ‘del”clenco “anterior que conforma nuestra
propucsta mctodoldgica cs una funcién multiobjetivo quc sckrcv'élo durante ¢l andlisis de la
matriz dec confusién. La funcién multiobjetivo que proponemos ofrece de forma simultianca
métricas cualitativas y cuantitativas para la cvaluacion correcta de los' clasificadores

neuronales artificiales desarrollados.
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“La inteligencia... es la facultad de hacer objetos
artificiales, sobre todo herramientas para hacer
herramientas”

Henry Bergson




INTRODUCCION

LI'MOTIVACION ;

Elkdisc'ﬁo cs’considcrado una actividad intcligckﬁtc', cn lja cual el ser humano, busca nucvas
soluciones para producir soluciones ércativas, Dependicndo de la disciplina humana, el
disciio es una actividad en menor o mayor grado compleja, dado que usualmente las
condiciones que determinan cl problema a resolver ﬁo son -explicitas, existe carencia,
incertidumbre y ambigiledad de informacion iniciakl, las restricciones’ del problema no son
definidas, se tienen multiples criterios que deben ser cumplidos y cxisten ml.'lltiplcé
soluciones posibles. En especifico, determinar la arquitectura de una red ncuronal para
resolver un problema de caracteristicas lincales o no lincales, depende dc las caractenstlcas
propias del problema, de la experiencia y habilidad adquiridas por cl cxpcrto en rcdcs
neuronales durante su investigacién de sistemas adaptables[SM193]. Dado que | cl dlSCﬁ'ldOl‘
de redes neuronales debe tomar en cuenta que los sistemas con los que trabaja son ,senmblcs
a las condiciones iniciales, que los mecanismos y clementos utilizados por la red ncuronal
para autoajustarse poscen caracteristicas particulares, que cl tamafio y configuracién de la
arquitectura de red neuronal ticne consccuencias cn su capacidad para procesar informacién
y ademds aunado a csto, cl cxperto cn redes ncuronales cstd conciente que todas las
condiciones anteriores gencralmente cntran cn conflicto. Asi entonces para un problema
determinado, la bisqueda de la topologia y configuracién dec red ncuronal éptima, cn cl
sentido que conjunte simplicidad y cﬁcicncria, es un problcina complejo y dcbe ser
mancjado mediante un enfoque multiobjetivo.” Esta problemdtica  pucde ser abordada

tomando en cuenta tres principales clementos:

e Definir un namero finito de varlablcs dc dlscﬁo, quc opcrcn cn un rango dc]umtado ]

dc valores.

» Establecer un mccamsmo quc cucntc con una cncna autonomm y sca capaz dc

generar ¢ llnprOVlS'\l‘ nucvas SO]UC!OI’I

e Proponer una cstrategia de toma de decisiones que nos proporcione como resultado

una solucidn que cumpla con todos los criterios de forma simultanca.
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Entrada - o Extractor de
——"l . ScnsorH 7 Preprocesador I—-’ Carncteristicas

Fn;,urn 11 Componentcs de un sistema identificador de pntroncs

La funcnon prmcupal dc un 'sis cma |dcnt1fcador dc patroncs es. dctcrmm'lr corrcctamcntc.
las dccxsnoncs corrcspondlcntcs a las clascs dc mcmbrcsh dcvlos patroncs con los cualcs cs
probado[GON78] Muchos proccsos

informacién, son llcvados a cabo enal mxsmo twmpo en quc: un pmrén cntra “al sistema y

nampulacxon y traslado de

una decision cs tomada por cl ststcm'\. EI proccso rcsumldo mcdlantc dnagnma de bloques,
sc ilustra en la figura 1.1. VL R Ee :

El sensor cs sencillamente ¢l dispositivo de medicién, que transforma ¢l patrén de entrada a
un formato adecuado para la manipulacion del sistema, A]gunos'sistcmas identificadores de
patroncs opcran con la entrada dircctamente obtenida del sensor, aunque ¢s prictica comin
complementar ¢l scnsor con un preprocesador y un extractor -de caracteristicas.El-
preprocesador, usualmente mediante alguna heuristica que involucra algiin conocimicnto
del dominio dc los datos, u obedeciendo algunos criterios estadisticos y/o probabilisticos,
reimucve clementos innccesarios o corruptos de los datos medidos y postcrion11§hf¢ los
normaliza adecuadamente en un intervalo determinado de valores. El extractor: dc:

caractcristicas obticne, de los datos preprocesados, las caracteristicas nccesarias para la

clasificacion. Finalmente csas caracteristicas son la entrada para cl clasiﬁ»c":zi:dbrk‘ ‘cuya
funcién cs determinar una decisién concemiente a la clase de membresia dcl
csta siendo procesado. ) L l : : :
Un enfoque para la tcoria de decisidn, en rcconocimicnto dc pétrdncé‘ tfaia' con hlgbritmos
para cstimar ciertos parametros usando mucstras dc patroncs cn un “proceso de

entrenamicnto. Si el sistema dc reconocimicnto de patroncs se dcscmpena bnen durante la

ctapa de entrenamicnto, con la scleccion correcta de un conjunto representativo de patroncs,
la probabilidad dec que el sistema, ya cn opcracion, sc dcscn‘ipcﬁc satisfactoriamente con

datos de validacion, incluso con datos dircctos de campo, se incrementa.,
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INTRODUCCION -

Dentro de la computac 6n adaptablc existen numcrosos al;,oritmos quc son utilizados para

obtencr un sistema |dcnt1(‘cador de patrones Esos algoritmos estin divididos en:

e Detcrminantes, los cuales mancjan la estimacién de una funcién de decisién cuyos
cocficicntes estan relacionados dircctamente con los patrones, sin haber recurrido a
consideraciones estadisticas de los patrones (clasificadores basados cn propicdades
geométricas, clasificadores basados en la vecindad, clasificadores basados en 1dgica
difusa, entre otros[CHE99], [RAM99], [WEL94)).

s Estadisticos, como su nombre lo  indica, estin basados cn las propicdades
cstadisticas de la poblacién de patrones para ajustar los parametros de una funcion

de decision.

Dentro de los algoritmos cstadistlcos cl '1_|ustc dc los aramctros de 1a funcxon dc dccnsxon,

mediante 'llgorxtmos que utilizan mucstms dc cntrcnamlcnto cuyas C|'1505 dc las
relaciones de membresia de los patrones estan cspcmﬁcadns cxtcmamcntc por cl
disefiador del clasificador. Dec esta mancra, los pafz'uﬁctrbs'dcsconocidos del
clasificador son ajustados para adaptarsc a uha situacién en donde las clases dc los
patrones cstidn especificadas y camctcrizddasr por mucstras - representativas  de
patrones. Es claro que el éxito final de este enfoque es dictado por la calidad de la
muestra de entrenamicnto. empleada para_entrenar cl sistema ‘de clasificacion de
patrones (Adaline, Retropropagacién, entre otroks[SMkl94], [WEL94]). k

e E! cnfoque de aprendizaje no supervisado cs usado cuando no hay o cs muy cscaso
un conocimiento a priori acerca de las clascs de los patrones de un problema dado.

En esencia estc enfoque trata de extraer de los patrones, las clascs presentes en un
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conjunto dc datos, para los: cuales la clasificacion de los patroncs de la muestra
dlspomble no esté complctamcnte conocnda (las rcdcs dc Hammmg, los mapas )
""tr s[LE098] [CHl96]) ' ‘

autoorgamzatl os, v

El objetivo prmcxpal dc estc trabajo es defi /ctbaologt{‘ai para dlscﬁar y ‘er_ltrehar

C]nslf‘mdorcs Neuronale' Amﬁcmlcs CNAs) basados en’ aprendlzajc supervnsado, el

rcsultado scru una hcrramlcnt ",quc auxilic.al dlseﬁador ofrccnendo una arledad dc CNAs

que han sndo dlscﬁados y cnlrcnados tomando en cucnta una seric de detcnmnados cntcrlos

simultincos.

La mclodologfa resultante se¢ probar'l €n un caso pamcular' el dlseﬂo Y. entrcna iénio jde un
clasificador ncuronal de células en dxfcrcntcs estados de desarrollo._ El propésno dclk
clasificador cs detcrminar, sobre un conjunto dc patrones digitales, cudles pcnenccen a
determinados cstados de desarrollo celular. Los  patroncs- digitales' fueron obtenidos
previamente mediante un proceso de digitalizacién de imdgenes biomédicas. El proceso de
digitalizacién es complejo ¢ involucra ¢l empleo de un microscopio electrénicolARAO01].

El problema cs tal que ain para cl experto humano es dificil discernir ¢l estado cclular de
los patrones, ya que los parametros que definen cada clase de patrén de estado de desarrollo
cclular presentan caracteristicas estadisticas propias que lo hacen confuso; csto cs, los
patronces de estados cclularcs por su propia naturaleza no son separables dc forma sencilla.
A csto también dcbe incluirse que, dc forma natural los porcentajes de cada clase de
desarrollo celular presentan un scsgo implicito; esto ¢s, que proporcionalmente en la
poblacién total de patrones, los tipos de desarrollo cclular no. estén representados de forma
cquitativa. De alguna forma cs propicdad de las poblacioncs naturales dkc células, que los
cstados de desarrollo cclular tiendan a tener una proporcion mayor a mamfcstusc en una

dcterminada ctapa de desarrollo que en otra.

1.2 MARCO DE ESTUDIO.
Antes de diseiiar y entrenar una red neuronal, el cxpcrto cn redes ncuronalcs dcbe realizar
un preprocesamicnto a los datos disponibles que constltuycn cl con_|unto cxpcnmcntal de

datos del problema. Generalmente cl experto mismo dlscl’ia cstrateglas para optimizar la

separacion del conjunto de datos experimentalcs, cn un conjunto de entrenamiento y un

ESISCOLL |
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conjunto de validacién[PRI96], [PR100a], [SMI93] Tal optimizacion es principalmentc con
objcto de elegir.un con_]unto de cntrcnamxcnto que sca sufcnentcmente rcprcscntzmvo, cs
decir, quc no sc presentc mcxactltud o cxccso de’” aprox1macxon al conJunto universo que
modecla la naturaleza propia del problcma a rcsolvcr. Tamblcn sc debe culdar que ¢l tamaiio
del conjunto de cntrcnamlcnto no sc traduzea en cxeeso de thﬂ]pO de entrenamicnto de la
red ncuronal. Asi la seleccion de un conjunto dc cntrcnamxcnto ticne quec obedecer dos
criterios prmc1pnlcs: representatividad y tamafio, y éstos son inversamente proporcionales;
una muestra dc cntrenamicnto Sptima debe - ser representativa y a su vez pequefia cn
cantidad., Usuaimente ci resto del conjunto de datos cxperimentales sc toma como conjunto
de validacion; como cl término lo indica, este conjunto sirve para validar ¢l poder de
generalizacidén que ha alcanzado la red neuronal después del proceso de autoajuste con la
mucstra dc entrenamiento. Es un hecho que en la gran mayoria dc los problemas reales, cs
imposible contar completamente con todo ¢l conjunto universo de datos dcl problema,
inclusive es dificil contar con un conjunto de datos cxperimentales que sca representativo
del conjunto universo que modeia ¢l problema[SM193]. La prucba mds importante de tod'\
red ncuronal sc presenta cuando sc van a procesar conjuntos nucvos.de datos que ‘no
cstaban incluidos dentro de la muestra experimental; cs aqui dondce sc justifica la busqucda
dc generalidad en redes ncuronalcs, si bicn la red ncuronal puede dar bucnos rcsu}tados con
cl conjunto de validacion, csto no ascgura quc con un conjunto dc datos;r{u‘évos csto
succda. Asi, dado quc la complcta disposicién de los datos cxpcrimcntz‘\l‘c:su'ré'g‘i.’llarmcntc
estd fucra del alcance del experto en redes ncuronalcs, entonces la solucién se pr&ponc
desde otro enfoque, el problema de gencralidad también se pucde a_iacar nﬁoﬂiﬁcando la
arquitectura de la red neuronal. k R : k

La principal aplicacién de una red ncuronal cs aproximar, dc forma ccrcana, la supcrﬁcxc

quc describe una funciodn objetivo, naturalmente descamos que la apro(lma i n no sea mas

compicja quec la funciéon objetivo misma. Las redes ncurona\cs on - aproxxmadorcs

universales muy potentes, cada nodo en la red ¢s un paramctro quc lnc menta la capacxdad

de aproximacién de la red. El nimero de pesos determina’ los gradosVdc lxbcrtad, mas
relevantes, con los cuales la red es capaz de ajustar los datos, limitar o incrementar el poder
de la red neuronal significa calibrar ¢l nimero y magnitud de los pesos. A su vez cl nlimero
de pesos en la red es una funcién del niimero de ncuronas. Generalmente ¢l problema
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mismo propone ¢l nimero de ncuronas de entrada y salida, dejando entonces:la opcién

sobre las neuronas de las capas intermedias. El desarrollador de redesncuronalcs’sabc que

un niimero precario de neuronas intermedias resulta en bajo ajuste y un numcro exceswo de

ncuronas resulta en sobre ajustc. Ademds otro factor relacionado con

ncuronas, es cl tiempo, cada ncurona consume una fraccién del tlcmpo de entrcnamlcnto y

en consccuencia una fraccidn de tiempo de cdmputo. En concreto el ‘ntimero de neuronas y
capas intcrmedias en una red ncuronal pucde ser la diferencia entre una red c_:x;tosa y una
red mala. : o .

Un namero de técnicas cmpiricas se han desarrollado y justificado para establecer y calibrar
apropiadamentc la arquitectura de una red ncuronal, dado un problema particular; al
respecto no cxisten féormulas conocidas, existen algunas reglas, la mayoria basadas cn la
prictica y se toman decisiones sobre la marcha o posteriormente al entrenamiento de la red
ncuronal, lo cual degrada su eficiencia[CHI96]. Existen algunas técnicas de podado y
crecimiento ncuronal basadas cn: dada una arquitectura basc cstablecida, ir eliminando o
incorporando, ncuronas y/o capas intermedias, dependiendo de los requerimientos del
problema, con el objetivo de mejorar el desempeiio de:la red ncuronal. Sin embargo estas
técnicas tienden a requerir mucho conocimiento acerca de’la acfividad de cada ncurona

individual y cs neccesario realizar estimaciones “del problema‘en’ particular, lo cual no

siempre esta muy disponible, y sobre todo, cstas técmcas’dc p”d’l y crecimiento neuronal

cstan limitadas, dada su naturaleza, a cxplorar un nimecro muy hlmtado de famllms de

configuraciones ncuronalcs.

Hasta aqui sélo sc ha mencionado la problematlca en cuamo a la arqultcctura neuronal,
vista como un problema de construccién, no sc ha hccho mcncmn a la parte funcional dc la
arquitcctura neuronal, que bien ¢s una parte unportantc dcl dnscﬁo de redcs ncuronales ya
que sc deben hacer consideraciones acerca de la seleccién de las ﬁmcxoncs de activacién y
ser muy cuidadoso cn su plantcamicnto. Sc sabe que las funciones de activacién deben
cumplir las condiciones de ser continuas y derivables, para que los algoritmos basados en
retropropagacion (Backpropagation) pucedan seguir la trayectoria quc establece el gradiente
descendente en la etapa de retropropagacidén; csto limita a una fa‘mili‘a particular de
funciones. El papel de las funcioncs clasicas de activacién, que si bien cn la mayoria dc los

casos han cumplido bien su objetivo, deja a un lado, un niimero importante de funciones

"
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quc dadas las caracteristicas especiales de un problema determinado bien podrian ser Gtiles
como caracteristicas especiales de disefio y funcionamiento.

Ahora bicn, conociendo a grandes rasgos la problemdtica a la que se enfrenta el experto en
redes neuronales para encontrar una arquitectura de red optima, podemos decir que en
muchos casos la ctapa de disciio sc traslapa con la ctapa de entrenamicnto. También sc
deben tomar consideraciones importantes que cstin relacionadas directamente con la
arquitectura de la red neuronal. Para empezar, la red neuronal cs sensible a las condiciones
iniciales dec cntrenamicnto. Se han desarrollado varias técnicas, algunas basadas cn la
estadistica cldsica, pero éstas suponen conocimiento a priori sobre ¢l comportamiento de la
red necuronal y sobre sus matrices de pesos iniciales, pero en la mayoria de los casos esto no
es comprobable directamente, sino hasta que la red ya empicza a ser entrenada con algun
algoritmo necuronal, inclusive, son neccsarios varios cntrcnamientos para cstablecer una
compariacion entre condiciones iniciales diferentes[CH196].

Actualmente el disciio, entrenamicnto y calibracion de redes necuronales se realiza
mediante:  variantes  del algoritmo de  Backpropagation, = Algoritmos  ~ Genéticos,
Programacién Genética y cl modelo de Kohonen con sus variaciones[LEO98]. Todas las

técnicas ticnen sus ventajas y desventajas.

Las Técnicas Evolutivas formulan el entrenamicnto y disciio de rcdcs’néprohai@s: como un
problema de buisqueda cn cl espacio de pesos y arquitecturas, rcspcct‘iyam‘éntc; dvoyr'\dc cada
punto representa un conjunto de pesos o una arquitectura, susccpvtiyl;lrérp'rél;oal;iliétikcmﬁcﬁté
de ser la solucion optima para ¢l problema en cucstion. ' R

Los algoritmos gendticos son aplicados para mecjorar algunas propicdadcs dc las redes
ncuronales, su utilidad radica principalmente en, mediante una busqueda probabilistica,
establecer un  entrenamiento  genético, s decir, mediante - proccsos de  seleccion
probabilistica, intercambio y modificacién alcatorios de los valores de los pesos, encontrar
matrices de pesos optimas. Pero cstos llegan sélo hasta esa parte, dada la limitada estructura
cromosémica que e¢s capaz de mancjar el algoritmo genético, que cn general proponen una
codificacién binaria para establecer el genotipo. )

La Programacion Genética, como directamcnic sc define, es una cxtension de los
algoritmos genéticos que permite manipular estructuras cromosdmicas mds complcjas. Esta

propicdad permite traducir por completo, en una estructura cromosdmica, la arquitectura
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de una red neuronal, incluyendo funciones de activacién y otros paramctros pl‘OpIOS de la

arquitcctura. ncuronal. Sin embargo csta capacidad paga’ un prccl cuando, dada ‘la

tendencia original de- las técnicas evolutivas, se codlfcan bma 'a ente _las . struActuras
cromosémicas, asi ¢l mancJo computacional s¢ vuelve mef’mentc.
A continuacién sc presentan algunos trabajos interesantes, t

intcgradoras de las redes neuronalces y la computacién evolutiva,

1.3 ANTECEDENTES :
. A RC'xl Codcd Genetic Algorithm for Training Rccurrcnt Neural thworks o
A., Blanco, M. Dclgado, M.C. Pcgalajar

En este trabajo sc presenta y justifica una codificacion real vcctoriul para representar redes

necuronales recurrentes en una estructura cromosdémica ncuronal rcal cncxll 616 toma en

cuenta ¢l uso de un vector con valores rcales para rcprcscntar la mat z de pesos de una red

ncuronal de arquitectura fija. La funcién objetivo que proponc cs la xprcsxén del ecrror

entre los valores de salida de la red y los valores target. Asi cl cntrenamlento genctxco que
propone sc reduce a un problema de combinatoria, cs decir, ¢l '\Igontmo gcncuco busca la
matriz de pesos que mejor reduzca ¢l error entre las salidas de la poblacnén de cromosomas
ncuronales rcales y los valores target del problema a rcSo]ycr.’PréSditaMha “variedad -

interesante de implementaciones de operadores genéticos, diStiriids tibds de mutaciones y

cruzas propios para la codificacion real 'y compam los rcsultados oblcmdos con cl

entrenamicnto  ncurogenético utilizando vanas combmacloncs “de’ cstos opcradorcs

genéticos,

. Discovery of Backprop‘ gatlon cammg Ru]cs Usmg Gcnctlc Pr fis
Amr Radi and Ricardo Poh,

Este trabajo cs mtcrcsantc porquc hacc uso de la Programacion Genética para. dcsarrollar

evolutivamente estructuras cromosémicas quc representan cxprcs:oncs ‘matematicas, y
mediante operadores genéticos encontrar ccuaciones de ajustc de pesos neuronales que
optimicen las reglas dc ajuste que propone cl algoritmo de backpropagation. Los autores
proponcn dos pequeifios conjuntos, uno de operadores aritméticos, basicamente suma, resta
y multiplicacién, también conocidos como no terminales; cl otro conjunto lo forman
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opcrandos o terminales, ¢l cual incluye las salidas de las ncuronas, los .pesos asocmdos, los
términos de crror, los términos dc tendencia, las tazas de aprendizajc y. algunas constantcs
numéricas. Con ambos conjuntos, terminalcs y no tcrmmalcs, cn un prmcnplo
alcatoriamentc y posteriormente evolutivamente, sc desarrollan cstructuras cromosomncaﬁ

que sc decodifican en drboles sintdcticos para cstablcccr una cvaluamén mcdnnlc una

funcién objectivo que utiliza como criterios - a optlmlzar el numcrorbdc epochs de

entrenamicnto y ¢l error cuadratico promcdlo. Sm embargo, la arqultcctura ncuron’ll cs ﬁja

no toma cn cuenta las funciones de activacién para cstablcccr mc_|oras en e] '\prendlzajc y

no hace consideracion alguna de las condxcnoncs 1mc1ales dc_cntrcnnmlcnto

. Evolving Neural Networks Structures By mbahs of Gcneuc P_fogrAz»immiyt‘lkg
Wolfang Golubsky and Tomas Fcurmg D : e )

Estc articulo presenta una técnica quec snmultancamcntc construyc topologias y cntrena
redes neuronales mediante programacion genética. Propone una codificacién cromosémica
de red ncuronal basada cn la sintaxis de LISP, mediantc listas, la decodificacidn es una
representacion de drbol de sintaxis o grafo dirigido. El trabajo propone varios paramectros
gendéticos basados cn los resultados obtenidos. El operador genético de cruzamicnto realiza
meccanismos dc intercambio de caracteristicas topoldgicas inicamentc en las ncuronas de
las capas intermedias y cn los pesos asociados a éstas; ofrece dos propucstas del operador
dc cruzamicnto para mcjorar la topologia de la red ncuronal, pero no toma cn cucnta el
operador de mutacion, La funcién de aptitud para scleccionar arquitccturas optimas vtom'a en

cuenta un criterio restrictivo cn ¢l tamaiio de la red neuronal.

. A New Evolutlonary Systcm for Evolvmg Amt‘clal Ncuml thworks

Xin Yao and Yong Liu
Los autores contribuyen a la tccmcn ncurocvolutwa con un complcto \A novcdoso cnfoquc

para cntrenar 'y desarrollar rcdcs ncuronalcs A dlfercncla dcl trab'uokdc Golubsky y

Feuring, este enfoque sc basa en cl opcrador genético de mutacnon como agcntc cvolutlvo
unico para optimizar la topologia y simultincamentc entrenar a las” poblacnpncs de redes
ncuronalcs. Lo novedoso aqui es que el operador de mutacién  es pricticamente por si
mismo un entrenamiento backpropagation con taza dc aprendizaje adaptable, nimero de
' 21U n
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cpochs predeterminado conjugado con un proceso de poda y crecimiento ncural.alcatorio.
Bdsicamente si al final de esta mutacidn-entrenamiento neuronal la red cntrcriada (rcd hija)

resulta en una reduccidén del error significativa con respecto al erroridc’la rcd antes del

entrenamiento neuronal (red padre), la red hija obticne un valor de’ aptltud mayor y por
consiguiente s més probable preservar su herencia al ser seleccionada como rcdupadre en
la siguicnte gencracién. Pero aqui no termina cl operador de mutacion prrtv)'pu‘cstb’ una ‘vez
que las redes hijas (redes entrenadas con backpropagation) sustituyen a las redes: padres,
cada una se aplica un proceso dec poda y crecimiento en las capas mtcrmcdms, mcdlantc um ’
distribucién uniformemente aleatoria, y sc reentrena con backpropagation ‘con fin kdc
obtener descendencia de redes modificadas topolégicamente y robustamente entrenadas.
Una vez finalizada la operacion de mutacioén, el algoritmo evolutivo se itera un détcnnin‘ado
niimero de generaciones. La asignacion de la aptitud global es una funcién dcfcrminada por
una cxpresion basada en cl error cuadratico promedio. El método propucsto en este articulo,
sc reporta probado cn una amplia variedad dec aplicaciones. v :

Sin embargo, nucvamente la estructura cromosdémica que sc presenta c¢n cste trabajo estd
basada en una forma vectorial codificada, mds exacto una matriz de adyacencias, cs decir,
sc tiene que pasar de genotipo a fenotipo; ademds, las redes ncurohalcs que gencra son dc
cstructura muy sencilla, no muy utiles cuando cl problema a resolver cs- multiobjetivo,
donde sc requicren arquitecturas con mds de dos ncuronas de salida. También es descable
incluir cn ¢l cromosoma términos de tendencia y variedad de funciones de activacién yno
usar solo un tipo de funcién dc activacién, la sigmoide para todas las neuronas de la
poblacién de redes neuronales como se propone cn este trabajo. Ademas el autor plantea Ia
mutacién como cl nico operador evolutivo, no cxplota por complcto las caractenstlcas

hereditarias de la poblacion de redes ncuronales cn las succsivas gcncracmnes del programa
cvolutivo.

Reflexionando sobre los trabajos anteriores, cn este trabajo vamos a mlcgrnr aqucllas |dc'15
que son relevantes ¢ incluiremos algunas otras que consxdcramos optlmlzan ‘al dlscﬁo y
cntrenamicnto de CNAs. Esto nos conducc a definir los objcnvos pamcularcs quc scran las
dircctrices principales dc esta tesis.
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1.4 OBJETIVOS

. lntcgrar laq tccmcas cvolutwas y neuronalcs para ofrcccr una mctodologia en’el

para m'lmpul'u'

rcprcscnh la arqunectura ncuronal

. Analxzar la mﬂucncm dcl cambio dc la arqultcclura dc la rcd y sus consccucncms cn

ct cntrcnam iento y dcsarrollo ncurocvolutivo.

. lmplcmcntar una propucsta propm basada cn tccmcns cstadmtxcas, al;,ommos

evolutivos .y tom'1 de; dcclsloncs multxobjcuvo p'u'a cl dcsarrollo y: cvalu'xcnon de
redes ncuronalcs clasxﬁcadoms

e Examinar las consccucncms “dc mampular las comblnactoncs dc func10ncs de

activacién, en’ la conf‘guracxon y cntrcnamlcmo gcnctlco d Tna’ rcd ncuronal
C]ﬂSlfC'\dOl"\. :

La estructura |Iustr'\da cn la f'gura l 2 cs nucstra cstructura cromosomlca gcncncq, ¢s decir
cs la estructura gencral quc tendran nucstros CNAs, cabe ser cspccnfico cn este momento,
sobre la estructura de la figura 1.2., ¢l nimero de capas cs un factor constantc y sc
determina cn tres capas: de cntrada, una capa intermedia y capa de salida, El nimero de
nceuronas de entrada y salida estdn determinadas por ¢l problema a resolver. El nimero de
neuronas cn la capa intermedia cs un pardmectro a optimizar, cs deccir, nucstras redes
neuronales tendrin la capacidad de plasticidad cn la capa intermedia; esta plasticidad, por
supucsto, cstard acotada por un valor minimo y un valor méximo de ncuronas en la capa
intcrmedia. Como funciones dec activacion, £, , sc tomardn las cldsicas funciones sigmoides
y un conjunto reducido de funciones dc la familia de las funciones derivables. El objctivo

de utilizar una estructura cromosdmica fenotipica obedece a que en la mayoria de los
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trabajos reportados cn el drea, proponen una codificacién cromosémica binaria, lo ‘cual
obliga a realizar una decodificacién de genotipo a fenotipo. Lo que resulta ecn un problema
de permutacion o, como la literatura lo reporta, un problema de convencién de contenido;
lo que significa quc redes con distinto genotipo (codificacién) tienen comportamiento
cquivalente en fenotipo (decodificacidn), Este problema no sélo hace incficiente el proceso
de evolucion de los CNAs, también hace mas dificil producir descendicntes altamente
adaptados mediante la operacion de cruzamiento. Ademds que ¢l problema de convenciéon

también contribuyc al fenémeno de la deriva genética, el cual analizaremos con detalle.

Capa de b » g e g Capa de
Entrada - B : i s

Capn RN
lntcrmcdla S

/\ 7'

Vector de

Kk "~ Matriz de pesos : \

tendencias - -, Funmén de "
Wi ot 1,m, Acﬁvncnén e
50
'wn, .1 e n;,m

Figura 1.2 Estructura cromosémica que representa a una rcd ncuronnl y dcmlle csqucmatlco dela
subestructura que compone una'capa




1.5 APORTACION ES

1.6 CONTENIDO DE LA TESIS

== INTRODUCCION -

El trabajo contnbuyc con una metodologx’a mtcgral propla par'\ el problcma gcncral
de desarrollo y cntrenmmento de chsnficadorcs ncuronalcs amf'cmlcs basada en’ la

programacion cvolutlva mulnob_]etlvo. : -

Sc “desarrollan ™y prucban operadores ~genéticos proplos par : Adc-:'ska'rrc‘)l‘lo y-

cntrenamicnto de clasxf"cadorcs ncuronales amﬁcmlcs

Sc analiza'y prueba una medida alternativa multlobptho par'x 1'1 cvalu’tcnon dcl

dcscmpcﬁo dc clnsnf’cwdores ncuronalcs amﬁcnalcs. o

Sc proponc Yy prueba una- solucxon altcmatW'l para. el fendmeno - de -deriva
gcncuca[DEBS9 ’ ' :

El. trabajo rcporta re ultados ~7c‘<pcr1memalcs para cl problema del: disefio  y
entrenamiento” de clasxf cadorcs ncuronalcs artificiales dec patroncs. de. ctapas de

dcs'lrrollo cclular

Toda la 11¢rra1111cnta de progrzimacién desarrollada en cste trabajo para’la prucba de
las idcas prcscritad'xs mediante la verificacién de los resultados obtcﬁidos representa
un sistema completo p'xra cl discfio entrcnamiento : y optumzacnon de sistemas

neuronalcs artificiales basado en técnicas dc la programaclon cvolutlva. :

En cl capitulo uno presentamos las caracteristicas ’paﬁicularcs’dcl pfoblcmﬁ de clasificacion -

de patrones de ctapas de desarrollo celular 'y las condxmoncs en las cualcs se cncuentra la

muestra experimental de datos. Hacemos una revisién dc algunas de las técnicas basicas

con las que actualmente sc realiza el cntrenamicnto y dcsarrollo de clasificadores

ncuronalcs, analizamos sus ventajas y desventajas. Tomamos en cucnta la problematica de

la deriva genética y hacemos una critica a la expresion del error cuadritico medio y con

basc a ¢sta justificamos y presentamos las definiciones clementales y clementos basicos de
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Ia toma dc . dccisiones multicriterio. Finalmentc estableccmos y' justiﬁcamds la
configuracién basica de Clasificador Ncuronal Amﬁcml (CNA) quc vamos -a utilizar en
todo ¢l desarrollo del trabajo.

En cl capitulo dos presentamos y justificamos la seric de técnicas cspemﬁcm que integran
nucstra propuesta metodolégica para el disefio y entrenamicnto de clasificadores ncuronales
artificiales. Explicamos a dectalle las partes operacionales de nucstra propuesta de solucién
y visualizamos dec forma funcional su factibilidad de conjuncién., Presentamos y
cjemplificamos una técnica cldsica para cl mucstreo representativo de patrones de ctapas de
desarrollo cclular, al mismo tiempo - analizamos las singularidades de la muestra
experimental de patrones dec desarrollo celular. Posteriormente presentamos de forma
explicita la cstratcgia general para el diseiio y entrenamicnto de CNAs y definimos' las
variables dc disciio y ecntrenamicnto y simultincamente delimitamos sus rangos dc
opcracion. Esto nos conducird a la definicion final de la estructura cromosdmica con la cual
trabajard nuestra mctodologia de discfio y entrenamiento. Esta definicion nos obligara a
definir un nimero finito de variables de disciio, quc operen cn un rango delimitado de
valorcs. Con la determinacién de la estructura cromosémicd de. trabajo,. en seguida
determinamos nucstra variante del algoritmo' genético” simple, ' la cual define familias
indcpendicntes de CNAs. La justificacion de nuestra propucstnk particular, la determinamos
por medio dc la dcfiniciéon especifica de¢ - los oﬁcrddorgs genéticos - de migracion,
cruzamicnto y mutacién que hemos disciiado  propiamente para nuestra metodologia.
Dentro de los opcradores gendticos, tomamos y justificamos ¢l uso de una téenica alterna a
la técnica dec pareto para el ordenamicnto de los clementos dcntro de las familias de la
poblacién de CNAs. Finalmente presentamos la conveniencia de utilizar cl.concepto de
matriz de confusién como medida alicrna para la evaluacién del dcsempcﬁo dec los CNAs, y
utilizamos tal concepto para la definicidon de la funcién multxobjetlvo, ]a cual conticne una

combinacién dc heuristica cstadistica y valoracioncs cuantxtanvas quc nos dan mctncas

cuantitativas multiobjetivo para la cvaluacién dc los CNAs _obtcn dos mcdlantc nucstrn

metodologia de disciio y entrenamicnto.

El capitulo tres mucstra los resultados obtenidos, para ci “problema cépi:ciﬁcd de

clasificacion de patrones dc cstados de desarrollo celular, La combinacién de técnicas que

forman nucstra mctodolobm son probadas sobre un conjunto cxperimental de patrones
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especifico que tiene varias singularidades 'y lo hacen muy adccuado p'll"l ser ochto de
prucba de la metodologia de disciio y entrenamiento automatico de CNAS propucsta., ;
En cl capitulo cuatro se presentan las conclusxoncs t'nales dc cstc traba_]o y sc mucstr'm

algunas alternativas futuras de mvcsll;,acxon.
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CAPITULO UNO : : -
I’ROBLEMA'I’ICA DEL DISENO Y ENTRENAMIENTO DE UN CLASIFICADOR v
NEURONAL ARTIFICIAL N P L ECONOCIMIENTO DE
PATRONES DE ETAI" S DE DESAR

1.1 DISTRIBUCIONES ESTADISTlCAS DE LO P/ 'I‘RONES 'DE’ ESARROLLOI
CELULAR . ) : o .
Estc trabajo es continuacién dc un proyccto:para’ ‘el “disefio 'y‘cntrcnalﬁi;nto de uﬁ
Clasificador Ncuronal[PRI97]. El objeto de tal proyccto’ consistié - en discfiar un
Clasificador Neuronal Artificial (CNA), ¢l cual semiautomatiza un sistema que rcconoce y
cucnta células cn diferentes cstados de desarrollo. Tal proyecto anteriormente  fue
desarrollado con un clasificador discfiado por un experto en redes neuronales y cntrenado
con técnicas clisicas ncuronales, especificamente utilizando variantes del algorinho de
Backpropagation. En cste trabajo ¢l enfoque es distinto, nosotros vamos hacer uso de las
técnicas cvolutivas para encontrar las matrices de pesos, los vectores de términos ‘dc
tendencia, las funciones de activacién y la configuracién estructural 6ptima del CNA."Asi -
solucionamos simultincamentc ¢! problema de disciio del CNAs y ¢l problcma de

clasificaciéon de patrones de estados de desarrollo celular,

En la quimica y la medicina, las tasas dc proliferacion celular, es decir; losLbBrdéniajés de
células en diferentes ctapas de diferenciacion, son indicadores estrechamente relacionados
con cl diagndstico y pronéstico del cincer, entre otras enfermedades. Cada tipo de células
se divide con una periodicidad optima parh el correcto mantenimiento y funcionamiento del
organismo; hay células que se dividen con gran frecucnc:a, como las que recubren la pared
del intestino, y otras que lo hacen muy csporadxcamcntc o incluso nunca, como las
ncuronas y la mayoria de las células nerviosas. La proliferacién celular cs la basc del
desarrollo de los organismos, segin un proceso de. divisién celular, cn ¢l que cada tipo
cclular sc divide cuando y cuanto debe. En cl-momento en que este proceso natural sc
altera, ocurre ¢l primero de los procesosr QUc origina un cdncer: el crecimiento
descontrolado de un grupo de células. El ciclo celular es un conjunto ordenado de cventos
que culmina con ¢l crecimicnto de la célula y la divisién en dos células hijas[DAROQ]. Las

células que no se cncuentran ecn proceso de divisién no sc consideran quc estén cn cl ciclo

,.
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cclular. La mitosis es cl proceso de divisién cclular por cl cual se conserva la informacién
genética contenida en sus cromosomas, quec-pasa de.csta manera a las sucesivas células a
que la mitosis va a dar origen.-La mitosis ¢s; por si misma, un verdadero proceso de
multiplicacién cclular que participa en cl dCSarrollo, cl crecimiento y la regencracién del
organismo. El proceso ticne lugar p’dr medio de una seric de operaciones sucesivas que se
desarrollan de una mancra continuay, y que para facilitar su estudio han sido scparadas cn

varias ctapas. Véasc figura 1.1.

Figura 1.1. Proceso de Ia Mitosis: (a) Interfase, (b) Profase, (c) Prometafase, (d) Metafase, (¢) Anafase,
(D) Telofase, (g) Citosinesis.

e Interfase.- La célula estd ocupada en la actividad mectabdlica prepardndosc para la
mitosis (las préoximas cuatro fascs que conducen e incluyen la division nuclear). Los
cromosomas no sc disciemen claramente cn ¢l nticleo, aunque una mancha oscura
Ilamada nucleolo, puedc ser visible. La célula puede contener un par de centriolos
(o centros dc organizacién de microtibulos en los vegetales) los cualcs son sitios de

organizacién para los microtibulos.

e Profase.- La cromatina en cl nuclco comicnza a condensarse y sc¢ vuclve visible en
cl microscopio 6ptico como cromosomas. El nucleolo desaparcce. Los centriolos
comicnzan a moversc a polos opucstos de la célula y fibras se extienden desde los

centrémeros. Algunas fibras cruzan la célula para formar el huso mitético.

* Promctafasc.- La membrana nuclear s¢ disuclve, marcando ¢l comicnzo de la

prometafase. Las protcinas sc adhieren a los centrémeros crecando los cinetécoros.
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Los microtibulos se adhieren”a”los”cinetécoros y -los: cromosomas comicnzan a
moverse. i Gt i

Mclafasc Fxbrds dcl hus ' almcan ]os cromosomas alo largo del mcdxo del niicleo

celular. Esta linca (3 rcfcrlda c no, cl plato de 1a metafasc. Esta orgamzacnon ayuda
a '\segurar que en la préxlma fasc, cu'mdo los cromosomas sc separan, cada nucvo

nicleo recibird una copia'de cada crpxnosoma.

Anafasc.- Los pares de cromosomas’se scpkar‘a:n en los cinctécoros 'y se. mucven a
lados opuestos de la célula. El'movimiento cs-€l resultado de una combinacién de:
¢l movimiento del cinctocoro-a- lo -largo -de - los. microtiibulos’ del ‘huso -y la

interaccion fisica de los microtiibulos polares.

Telofase.- Los cromatidos llégan a:los polos opucstos de la célula, y nuevas
membranas sc forman alrededor de los niicleos hijos. Los cromosomas se dispersan
y ya no son visibles bajo el microscopio 6ptico. Las fibras del huso se dispersan, y

la citocinesis o la particién de la célula pucde comenzar también durante esta ctapa.

Citosinesis.- En células animales, la citocinesis ocurrc cuando un anillo fibroso
compucsto de una proteina llamada actina, alrededor del centro de la célula se
contrac pellizcando la célula en dos células hijas, ‘cada una con su nicleo. En células

vegetales, la pared rigida requiere que una pléca cclular sea sintetizada entre las dos
cdlulas hijas. o

Las preparaciones de muestras de células para andlisis médico o quimico, presentan cientos

de células, actualmente cxistc un sistema de adquisicion dc' imdgenes -mediantc un

microscopio Optico, al final dc csta adquisicion el experto identifica y cuenta cicntos de

células y reporta ¢l censo de formas mitdticas de entre los nucleos de la interfase, es decir,
realiza una clasificaciéon cntre metafasc y nicleos]ARAO01], [COR98], [GARY5]. Este es cl

proposito del experto en biologia celular .y del. clasificador ncuronal, detcrminar los

porcentajes de estados dc desarrollo de las células, mediante un conjunto de patroncs

obtenido con un proceso digital de imz@cnés ‘biomédicas, Cada patrén esta formado por
cinco parametros[GAR95]: :
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Forma cs una caracteristica de gran utilidad ya que segin la ctapa dc dcsarrollo cn -

que sc.cncuentre la célula, ella posec ‘una forma mas cxrcu]ar quc cn .otras ctapas

Por c_|cmplo los‘ ucleos tlcncn una forma ca51 cxrcula v cl ‘sistema dc! adqunslcnon -

de C'\ractcrlstlcas a cstas celulas lcs asigna un'v nuy.cercano.a: l:en’su factor

forma.”

Area, vcsta car: ctcnstxca junto co ‘la' de F rma, cé una de las 'prilhordialéé quc toma

cn consndcmélon el cxpcrto ‘para dlstmguxr una célula en franca ctapa dc mitosis, de
una célula’ que ‘apcna‘s ha iniciado la etapa dc interface. Las células cn etapa de
interface st‘ccn un rango tipico de tamaiio. El valor de tamaiio que distingue a una
célula cn plena ctapa de mitosis, de una célula cn ctapa préxima a iniciar la mitosis,

sc traduce a un valor de irca cn pixcles.

Nivel de gris es una caracteristica importantc para cl experto, puede significar una
medida de la textura de un objcto. Especificamente la manipulacion digital del nivel
de gris en los contornos de las formas celulares permite un mejor aislamicnto de los

contornos quc pucden representar distintas ctapas de desarrollo celular.

Desviacion estandar del nivel de gris La forma en que el ojo humano reconoce’
objctos, como las mitosis, cs por medio dc las texturas. La textura da una sensacién
de rclicve. Los niveles de gris, en una imagen digital, se traducen de alguﬁa forma
cn profundidades y clevaciones. De la imagen de una mitosis o dc un - ntcleo,
contenido en un contorno definido, se obtienc la desviacién cstandar del nivel de
gris, como indicador de relicve que puede caracterizar una ctapa de desarrollo

cclular.

Dep. Hoyos Es el valor medio del radio de la profundidad-amplitud de una
depresion en la imagen de un objeto. Este valor es obtenido mediante un barrido en
linca horizontal, realizado mediante un procesamiento digital de adquisicidn
imagenes[COR98].
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En cl proyecto previo, sc realizé una estadistica descriptiva con objctivo-de conocer las
distribuciones de cada parametro 'y obtener los principales valores estadisticos para
normalizar los paramectros de los patrones, con ¢l fin de adecuarlos para diseflar un
clasificador ncuronal artificial, el cual se disefié utilizando funciones de activacion del tipo
sigmoidc[PRI96].

El nimero de pardmetros que caracterizan a los patrones de etapas de dcsarrollo celular, fue
scleccionado por los expertos que a su consideracion son suficientes para diferenciar las
tres clases de patrones celulares: Basura cl cual s la mezcla de material cclular sobrante
con diversos reactivos quimicos; Mitosis y Nucleos que son dos cstados de desarrollo de la
célula. Distinguir de entre los tres tipos dc patrones no es sencillo, ain para cl experto
humano, ya que como sc observo en los trabajos previos, existe redundancia, ambigiicdad
entre parametros como lo demuestran las distribuciones de cada parametro, ya que cn
ningiin caso sc ticnc una scparacion bien definida del estado de la célula[PR100a],
[PRIOOb], [GAR95}]. La mucstra cxpcrimental tiene 900 patrones, c¢s la muestra
experimental mas reciente de patrones de células que fuc proporcionada por los cxpertos
biomédicos, la cual consta de 182 patrones asociados a mitosis, 331 patrones clasificados
como nucleos y 387 patrones correspondicntes a basuras,

Obscrvemos la figura 1.2, cn clla sc muestran las distribuciones relativas de los clementos
de la mucstra para cada clase tomando cn cucnta tnicamente ¢l parametro Forma; los
valores de la media son: 0.7514, 0.9174, 0.7396 y los dc la mediana son: 0.8126, 0.9288,
0.7801 para mitosis nlclecos y basura, respectivamente. Esto nos indica que para el
pardametro Forma los valores ticnden a cstar por arriba del valor 0.7 en las tres clases. Pero
que como lo indica ¢l valor de la media para las clases mitosis y basuras, el punto medio de
la distribucién en ambos casos csta alrededor de 0.7, lo que no sucede para niclcos cuyo
punto medio esta cerca de 0.9. Pero como se nota en la figura 1.2 y lo corroboran los
valores de las medias, los puntos de cquilibrio son distintos para los tres casos[WON98].
Los tres hechos nos indican quc para cl parimetro Forma existe un compromiso, no muy

definido, entre mitosis y basuras lo cual hace que ¢l parimetro Forma no sca un claro factor

discriminante,
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Mitosis

Figura 1.2 Graficas de las distribuciones relativas de los valores del parimetro Forma
para cada clase de patrones de la mucestra experimental
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Figura 1.3 Graficas dc las distribuciones relativas de los valores del parametro Arca
para cada clase de patrones de la muestra experimental



"CAPITULO UNO

La figura 1.3 corresponde a las grificas dc las distribuciones relativas de los valores para ¢l
parametro Area, en clla podemos notar que para mitosis, niicleos y basuras los valores de
las medianas y medias - son  0.3392, 0.0718, 0.1908 y 0.2767, 0.0693, 0.1497
respectivamente. Aqui a diferencia que para la Forma cl compromiso parcce estar entre
ntcleos y basura, ya que tanto su punto medio como su punto de equilibrio son cercanos,

pero tal compromiso no es tan marcado como cn ¢l caso de Forma.

e

\nluu norm-llzadm do! pummetm Nl do gris

Figura 1.4 Grificas de las distribuciones relativas de los valores del parametro Nivel de
gris para cada clase de patrones de la muestra experimental

En la figura 1.4 observamos las distribuciones relativas para el parametro Nivel de Gris.
Los valores corrcspondicntes para mitosis, niiclcos y basura son: para las medias 0.7446,
0.5065, 0.6400 y para las mecdianas 0.7450, 0.5000, 0.6500. Tales valores, aunquc no
claramente a diferencia de los pardmetros Forma y Arca, son mas diferenciables entre los
tres. También la figura 1.4 sugicre de alguna manera mas distincién en los puntos medios y
los puntos de cquilibrio de las tres grdficas contenidas.

Los wvalores 0.2502, 0.4624 y 0.3352 corresponden a los valores de las medias del
paramctro Dep. Hoyos para mitosis, niicleos y basura respectivamente. Asi como también
respectivamente, a cada clase del mismo. parametro, corresponden los valores de las
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parametro se mucstran en la figura 1.5. Noétese que Dep. Hoyos -obscrva la - misma
diferenciabilidad quc el parimetro Nivel de gris. La diferenciabilidad a la que nos
referimos, en ambos parametros, s cn cuanto a que si bienlos p'untoskdc cquilibrio y los
puntos medios de las distribuciones para cada clase no cstan bien definidos, cn ambos casos
solo existe una décima de diferencia, pero por lo menos tal diferenciaciéon ocurrc cn las tres
clascs; no como se prescnta en los pardmetros Arca y Forma, donde la similitud cn los
valores estadisticos sc presenta para dos clases, incluso la ambigiicdad se acentiia mas cn el

parametro Forma quc cn ¢l parametro Arca como analizamos anteriormente.

Milosis

] ..- .
] 0.0 02 03 0.4 0.5

0.8 0.7

Nucteos

0.5

05 0.8 (X
\nlons nmnanuuos del parametro Dop Hoyos

Figura 1.5 Grificas de las distribuciones relativas de los valores del parimetro Dep.
Hoyos para cada clase de patrones de la muestra experimental

Del andlisis estadistico para los cuatro pardmetros anteriores surge la pregunta (por qué no
incluir la moda en cl andlisis? Si bien la moda nos da idea de cual cs ¢l valor mas frecuente
dentro de una mucstra cxperimental, no es tan bucna medida de tendencia éo’mo las medias
y las medianas, ambos son estimadorcs mds consistentes dec'la tcndcnb‘i? de la muestra.

Como vemos en la figuras 1.4 y 1.2 tenemos distribuciones trimodales y bimodales ¢n los
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pardimetros Nivel de Gris y Forma respectivamente, lo cual indica que la frecuencia para
csos dos parametros ocurre mas de una vez y por tanto como medida de tendencia central
para esta muestra particular de patrones de ctapas de desarrollo celular, tomar las modas es
poco util,

Finalimente analicemos ¢l parametro Desv. Est. del Nivel de gris, cuyas distribuciones estin
en la figura 1.6.

Mtonis

-
04

Basura !

P X Y 0.2 a3 - 04 .5 06 0.7 0.6 09 1
vulona nomalizados del paramelro Desv. Est. de Nivel de Gids.

Figura 1.6 Graficas de las distribuciones refativas de los valores del pardmetro Desv.
Est. del Nivel de gris para cada clase de patrones de la muestra experitental

El pardametro Desv. Est. del Nivel de gris, es ¢l dltimo paramectro de los cinco que
conforman a los patrones de ctapas de desarrolio celular. Veamos cuales son los valores de
las medias y las medianas para cada clase. Los valores de las medianas para mitosis nucleos
y basuras son: 0.6444, 0.4556 y 0.6889 y también rcspectivamente los valores de las
medias son: 0.6363, 0.4684 y 0.6791. Comparando los valores de las medianas podemos
decir que, nuevamente los niiclcos son mas diferenciables de entre las mitosis y las basuras.

La confirmacioén de tal conclusion proviene también dc la comparacién dc los valores de las
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medias que nos indican que ¢l punto de equilibrio de las distribuciones de mitosis y basura

son muy cercanos, alrededor de 0.6.

Notese que este andlisis estadistico que hemos realizado ha sido mcdmntc dnstrlbumoncs
cstadisticas rclativas y con valores normalizados de pardmetros, ya quc dc esta forma cs
mads sencillo realizar comparaciones entrc los valores estadisticos de mitosis nucleos y
basuras; debido a que se climina el problema dc considerar distintas escalas, ¢l cual en el
caso de 1a mucstra de patrones de desarrollo celular si es un factor que sc debe tomar en
cuenta, porquc cntre los cinco parametros no cxiste homogencidad en las magniﬁ:des,

ademds quc las proporciones dc patrones de mitosis, niicleos o basura no son homogéncas

como sc veri en la siguiente scceion,

1.2 SESGO IMPLIiCITO EN LA POBLACION EXI”ERIIMEN'I‘AL DE PATIiONES
En ¢l desarrollo de clasificadores previos,-s¢ ha éontado con diversas poblaéioncs de
patroncs, como mencionamos anteriornmente. En este caso klcncmos una poblacién
experimental de 900 patrones, es la Gltima poblacién de patrones de desarrollo celular que
fuc proporcionada por el cxperto biomédico. La muestra posce 182 patrones asociados a
mitosis, 331 patrones pertenccicntes a niicleos y 387 patronces de la clasc basuras. Debido a
que en las muestras celulares reales, los expertos encucntran  proporciones del orden de
8000 basuras, 40 mitosis y 2000 nucleos, cntonces cxiste un scsgo implicito cn todas las
muestras cclulares que mancjan los expertos cn los experimentos rcales{ARA01], [COR98).
Este, obviamente no cs el caso de la mucstra de patrones de cstados celulares quc tenemos
disponible, es decir, no ticne un sesgo tan marcado segtin las proporciones que se presentan
en las muecstras celulares reales, pero aunque en menor porcentaje ¢l sesgo existe, porque
proporcionalmente tenemos que aproximadamente: 20% de los patronces pertenccen a la
clasc mitosis, 37% dc los patrones son de la clase nicleos y cl resto 43% de los patrones
corresponden a la clase basuras. Estos porcentajes disparcjos corroboran de alguna forma
quc la mucstra experimental que poscemos, s una mucstra que fue tomada de manera tal
quc conscrva, en cierta medida, las caracteristicas propias dc las poblac1oncs de células
rcales. ) :

La prucba importante de todo CNA se presenta cuando va a clasificar muestras nuCV;is de

datos, muy probablemente las mucstras nucvas de patroncs de desarrollo ccluldf tendrdn los
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scsgos correspondientes a las clases con mayoria representativa de elementos, las basuras y
los nticlecos. Este scsgo natural tienc una consecuencia en el entrenamicnto del CNA; los
métodos de entrenamiento neuronales cn general y ¢l backpropagation cn particular, son
sensibles a las caracteristicas estadisticas de las mucstras de entrenamiento. Es preferible
que la representatividad de todas las clases dentro de la muestra experimental tenga
proporciones homogéneas, para que cada clase de la muestra tenga la misma influcncia
sobre ¢l CNA; esto cs, porque ¢s mds probable que elementos pertenccicntes a clases
proporcionalmente menores sean confundidos o incluidos dentro de los clementos que
pertenceen a clases proporcionalmente mayores[SM193]. La forma dirccta de cvitar csta
condicion cs incluir en la muestra que va a entrenar el CNA un nimero igual de patrones de
cada clase, lo cual asegura la igualdad de representatividad proporcional. Pero si csta
situacion de scsgo proporcional cs propia de las muestras reales de desarrollo celular, no
debemos provocar ajustar ¢l problema a la solucién, sino contrarinmente, que la solucion
sca adaptable a las caracteristicas propias del problema. Por tal motivo, la técnica que
implementemos debe ser capaz de lidiar con cste sesgo natural. Tal objetivo lo atacaremos
mediante las téenicas multiobjetivo.

Las téenicas multiobjetivo nos auxilian cn la toma de decisionces, respetando sicmpre las
caracteristicas estadisticas de la muestra experimental, pero evitando que la tendencia hacia
las cluses nicleos y basura, que son las mayormente representadas, provoquen quc la
clasificacion se sesgue. Ya que si bien las mitosis tienen una menor representacion
proporcional dentro de las poblaciones celulares reales, para los expertos ¢s mids importante
que se clasifiquen mcjor las mitosis que los nticleos y las basuras, porque cl indice mitético,
el porcentaje de células en mitosis del total de células, pucde ser un factor muy importante
para diagnosticar y predecir algunos padecimientos tan graves como algunos tipos dc
cancer[SUO97). Es 1til también en la prescripcion de tratamientos dclicados como la
inmunosupresion. Asi que, podemos decir que existe una jerarquia de importancia de
clasificacién, mitosis, niclcos y basuras, en esc orden. Asi, cs claro que todas las
caracteristicas estadisticas propias de la muestra experimental, deben ser tomadas en cuenta
para dirigir el entrenamiento y disciio del CNA.

El andlisis estadistico anterior es 1til para tomar en consideracion todas las dimensiones

individuales dcl problema de clasificacién de patrones de desarrollo celular. Al analizar las
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caracteristicas de la distribucién de cada pardmetro, nos adentramos cn la problematica del
disciio de un. CNA quc pueda clasificar correctamentc todos los patroncs de desarrollo
celular, Ya quc entrenar un CNA es un cjercicio de modclado estadistico, cuya mcta cs
cncontrar una ecuacidén que capture las generalidades y singularidades cstadisticas de la
muestra de patrones con que se entrene ¢l CNA, Asi, desde un punto de vista un CNA cs
sencillamente una ccuacion, una funcién, cuyas variables independientes (variables de
entrada), scrdn los patroncs dc etapas de desarrollo celular y cl valor de la variable
dependicnte (el valor de salida), scrd el valor de la clase correcta para un patrén
determinado. Pcro dadas las caracteristicas particulares decl conjunto de datos
cxperimentales, (Cémo vamos a encontrar un CNA 6ptimo que nos resuclva ¢l problema de
clasificacion?, {De qué forma vamos a plantear la bisqueda simultinea de la topologia y
valores dec pesos Optimos para el reconocimicnto de patrones de ctapas de desarrollo
cclular? A continuacién se da una revision genérica dc las técnicas actuales para disefiar
Redes Neuronales. De cstas técnicas tomaremos los clementos ¢ ideas principales para el
plantcamiento y refinamicnto de nucstra propia propuesta de entrenamicnto y desarrollo
de un CNA para ¢l reconocimiento de patrones de cstados de desarrollo celular tomados a

partir de imdgenes biomédicas.

1.3 RETROPROPAGACION

Los sistemas ncuronales artificiales, o simplemente las Redes Ncuronales se pueden definir
como, cl conjunto dc técnicas computacionales (no convencionales) que toman cicrtas
caracteristicas de la fisiologia del cercbro como basc para proponer nuevos modelos de
proccsamicnto. .

El algoritmo dc retropropagacion (backpropagation),uno.dc ‘los mds usados en Redes
Necuronales, provee una manera de usar cjcniplos de una funcién objetivo (funcién target)
para ajustar los cocficientes (pesos) que hacen quc una cierta: funcién de mapco se
aproxime a la funcién objctivo tan cerca como sca posible[FRE97]..La funcién.de ‘mapco
utilizada cn retropropagacién cs complcja. La mancra®mds- ficil de comprcndcr cSto és
visualizarlo como el cdlculo llevado a cabo por una red neuronal, Espccxﬁcamcntc cs cl
cdlculo llevado a cabo por una red fecedforward de tres capas complctamcnte concctada,

como sc muestra cn la figura 1.7. La red consiste de tres capas: cap'avdc ‘Ventrad;\,’cyapa
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intermedia y capa de salida. Cada neurona en la capa dc entrada da a la red el va]or dc una.’

variable mdcpendxcntc Las ncuronas cn la capa-intermedia hacen' la mayor actividad de. ]a

red. Cada una de las ncuronas de salida calcula una variable mdcpendlcnte.

Dec la red ncuronal de la figura 1.7, podemos dccir que es una red ncuronal amfcnl ‘con
cinco ncuronas cn la capa de entrada, tres ncuronas cn la capa mtcn‘ncdla o mtema y tres
ncuronas en la capa de salida, Esta descripcion nos da la configuracién cstructural dc la rcd

ncuronal artificial. Pcro esto no cs todo, asociada a cada ncurona existc un pcso de

conexidn, un término de tendencia o bias y una funcién de activacion, lo cual'en ‘conjunto ., -

plantca que para cada capa dec la red ncuronal, existc asociada una matriz de pcsés, un
vector de términos de tendencia y una funcién de activacién. Es con esta descripcion qué sc
define complctamente la arquitectura del CNA de la figura 1.7, Existen muchos lijﬁos de
arquitecturas de Redes ncuronales. Para nuestro caso cspecifico, el llpO de red ncuronal
JSeedforward cs un buen mecanismo de cdlculo para desarrollar las funcnones de CNA dc la

mucstra cxperimental de patrones de estados de desarrollo celular.

Figura 1.7 Red Neuronal Fccdforwni'd; ‘

La red de la figura 1.7 cstd complctamcntc concctada' csto_mdlca quc exlstcn concxxoncs

cntre todas las ncuronas en las capas ady'lcentes. Se tlcnc una concx16n scpamda cntre cada

ncurona de cntrada a cada ncurona mtermcdla Y- dc cada ncurona mtcrmcdla a cad'x neurona

cn la capa de salida. Cada conexién ucnc una pondcramén o peso, el cual cs almacenado y

rctenido por la neurona al final de la recepcion dela conexion.
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La red ncuronal opera cn dos modos: mapeo y ajuste[SMI93]. En el modo dec m.lpco, Ia
informacién fluye a través de la red, de las entradas a las salidas. En el mododeajuste, la

informacion fluye alternadamente hacia delante y hacia atrds.

En el modo dc mapeo, la red procesa una muestra (un patrén) cada vez, producncndo un
estimado dc los valores de las variables dependientes basdndose en los valores de las
variables independientes de cada muestra. Primero un conjunto de valores de las variables
independicntes es cargado en la capa de ncuronas de entrada de la red. Las neuronas de
entrada no rcalizan un cdlculo, cada neurona de entrada sencillamente envia una copia dc su
valor a todas las ncuronas dc la capa intermedia. Cada ncurona intermedia calcula la suma
pondcrada dc las entradas utilizando sus Unicas conexiones de ponderacion como de peso,
incluyendo en la suma un término de umbral o peso de tendencia.

Enscguida cada neurona intermedia calcula una funcién sigmoide de su suma. La funcién
sigmoide simplemente acota cl valor por decbajo de un rango limite. Después dc-acotar su
suma ponderada, cada ncurona intermedia cnvia su resultado a todas las neuronas de salida.
Cada ncurona dc salida desarrolla un calculo similar. Utiliza pesos almaccnados ¢cn
memoria para calcular la. suma pondecrada de los valores recibidos de  las .ncuronas
intermedias (mds un peso de tendencia), entonces calcula una funcién sigmoide de csta
suma. Los valores resultantes dc estas salidas son un'cstimado de lo que representan las
variables independientes. ' s S T

La naturaleza del mapeo llevado a cabo por ln rcd dcpcndc de 1os valorcs dc los pesos.

Retropropacion cs ¢l método de busqueda de los vnlorcs OptllT\OS dc las' concxiones de

ponderacion o pesos. Involucra ajustar a la red en mucstras par'l‘ Ias cualcs los valores

corrcctos de las salidas son conocidos.

El ajustc comicnza con valores arbitrarios para los pesos, lcatorios, y sc¢ procesan

iterativamente. Cada itcracién cs llamada un epoch. En c'\da cpoch la red ajusta los pesos

cn la direccidn que sc reduce cl crror (la diferencia’ cntrc salldas actuales 'y salidas descadas

o targets). Como el proceso es itcrativo de a_]ustcs contmuos, los pesos gradualmente

convergen a un conjunto optimo de valorcs Muchos cpochs son usualmente requcridos

antes dc que cl ajuste se complcte. : ;
Para hacer que los pesos se ajusten en cada c'pc'a'ch',‘ la red debe procesar toda la muestra. Por

cada muestra cn turno, la red lleva a cabo el siguiente proccso de célculo:
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e Primero, la red mapca las entradas para la muestra actual en sahdas, usando valores
alcatorios para los pesos actualcs En los cpochs 1mc1a1es las sal:d s -cstaran: muy

a]cjadas de la exactitud, debido a- que Ios'pesos iniciales cstan cJanos dc 105‘

correctos.

e Enscguida, las neuronas dc salld son’ madas” los valores deseados (rargets)

ali da actual y-la salida

descada; cada ncuron'l dc snhd dctennma Ia dxreccxén en la cual sus pesos tienen

que aJustarsc para rcducnr

nto como ]'l cantld'ld dc camblo pueda ser

hecha.

e Cada ncurona.de sahd'l entonces. propaga la cantidad de su error” -en’ Ia muestr'l
actual’ hacn atras’ a través de las conexiones dc’las ncuronas mtenncdlas, Las

ncuronas: mtcnncdxas usan csos crrores para determinar cn quc dxreccxén ) ’cantldad

dcbcn cambnr sus pesos, justo cuando las neuronas de salxda lo hayan reahzado, En

Como las muestras son procesadas, cada ncurona de salida y cada, neurona intermedia
acumulan cl cambio descado cn la red en cada uno de sus pesos. A1 fﬁalk dcl époéh todas
las ncuronas intermedias y las neuronas dc salida cambian su pcso mcdxamc la ‘cantidad
apropiada. El proceso es ciclico a través dc toda la mucstra, acumulando los cambios
descados en cada peso, y realizando los cambios, ltcratlvamcntc hasta que sc alcanzan los
valores optimos.
La clave dentro de Retropropagacion s quc las ncuronas ocultas son capaccs de determinar
qué tanto cambiar sus pesos si rccxbcn mformacxon del crror de cada neurona de salida.
El método para calcular el cambio de pqsqs es el gradlemc descendiente. El gradiente
descendiente es una técnica familiar en estadistiéh _Qagkpropagation pucde ser
TESTS CON
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interpretado como un método de modelado estadistico. El mapeco real‘i'zado durantc el paso
hacia delante de la red corresponde a la evaluacion de una ecuacién en la cual las variables
independientes son las centradas de la red y las variables dependicntes son las salidas de la
red. Los valores calculados por las neuronas intermedias son los términos dc esta ecuacion,
los pesos cn la red son los cocficientes dc la ceuacién, El método del gradiente
descendicnte para ajustar esos cocficientes esta diseilado para producir. ¢l conjunto de
cocficientes que minimiza el error del modelo. La medida del error para backpropagation cs
el error cuadritico medio, exactamente la misma medida usada en métodos dec modclado
convencional,

Como podemos ver cl entrenamiento mediante la téenica cldsica, es complejo y muy
dependicnte de la obtencion del gradiente descendiente. Esto tinicamente ¢s para entrenar.
El disciio de la red neuronal no puecde ser realizado por cl algoritmo de Retropropagacion
mismo. Existe una fuertc distincion cntre cntrenamicnto y discio de CNAs. Nucstro
cnfoque, como veremos mds adelante, cs integral proponiendo una metodologia de
desarrollo donde simultincamente sc logre disciiar y cntrenar un CNA, robusto, sin
tendencia de clasificacién a una clase determinada, y que los porcentajes de clasificacion

scan superiores a porcentajes definidos como aceptables

1.4 COMPUTACION EVOLUTIVA

Parte importante de la llamada Computacién Adaptable cs la Computacién Evolutiva (CE),
la cual cs la mectodologia de programacion: que integra las técnicas de los Algoritmos
Genéticos, Estrategias Evolutivas, Progfamacién Evolutiva, los métodos basados cn cl
gradicnte descendente, y la Programacion Genética. La técnica cevolutiva que ha ganado
mayor popularidad son los Algoritmos Genéticos, los cuales csencialmente son algoritmos
dc bisqueda basados cn mecanismos simplistas, que hacen analogias de la seleceién natural
de las cspecies y la genética. Combinan sobrevivencia del individuo mds apto con un
estructurado y a la vez aleatorio intercambio de informacién entre individuos para construir
un algoritmo de busqueda con algunas de las innovaciones instintivas y hcuristicas de la
bisqueda humana. En toda gencracién, un nuevo conjunto - de criaturas artiﬁcfalés
(representaciones cromosdmicas de redes ncuronales) ‘es creado, usando cstructuras dc

datos complejas no uniformes, combindndolas con piczas de las cnaturas amf'cxa]cs mas
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aptas de gcncraclones 'mtcnores y ocasmnalmcnte una partc dc la nucva gencracxon cs mas
apta quec.la actual, En pnmcra instancia; ‘los. Algontmos Gcnétlcos no son una simple
busqueda’ alcatona Aprovcchan cﬁcnenlcmcntc 1nfom1ac1on hlstonca para cspccular en’ la
buisqueda de nuevos mdlvxduos con. la csperanza de chorar cl dcsempeﬁo dc los 1nd1v1duos

cromosémicos artlﬁcxalcs.

Genera poblacion Evaluar : “si B
inicial aptitud - ——w LSe alcnnnm Ios criterios Individuos -
. : ; Cde optlmlznmén? g  éptimos
. :
Entrada

Salida

Ordenamiento y
Seleceién ’

s

Se rcemplaza la nueva -
descendencia por Cruzamu;nm
<
algunos clementos de la y Mutacién

poblacion actual

Figura 1.8. Estructura general de! Algoritmo Genético

Los Algoritmo Genéticos (AG) son diferentes dc la opnmlzacxon y los proccdumcntos dc

busqueda clasicos en cuatro aspectos:

* Los AG trabajan con un conjunto ‘de pammctros codnficado gcnotlpos) no con los

paramctros mismos.

¢ Los AG buscan dcntrovdc‘ una 'péblaclon‘dc,pumo ‘no’‘en un solo punto

e Los AG utlllzzm recom

derivaciones o a]gun otro tlpo de conocnmento

e Los AG utilizan reglas de transicién pfyobdbili'stica', no reglas deterministas.
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Dec forma gencral, la figura 1.8 ilustra el desarrollo y estructura de un algoritimo genético.

En resumen ¢l AG es una técnica de busqueda alcatoria dirigida, la cual encucntra la
solucién 6ptima global dentro de espacios de biisqueda complejos y multidimensionales.
Un AG ecsta modelado mediante una analogia con cl proceso de seleccién natural de. las
especies, los operadores utilizados estdn inspirados en los procesos bioldgicos qub se dan
en las especics de scres vivos. Estos operadores conocidos como opcradbrcs'géﬁétiéés
manipulan individuos (posibles soluciones a un problema determinado) sobré varias
generaciones para mcjorar su desempeiio (incjorar la aproximacién a la solucién optima) |

gradualmente.

1.5 OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO

En los métodos cldsicos de entrenamiento ncuronal, la obtencién del gradiente descendente
nos indica la direcciéon y magnitud dec cémo la red ncuronal debe ajustar sus parametros y cl
crror cuadritico medio cs la expresion matemadtica que nos dice que tan bien o mal va el
cntrenamicento. Incluso usualmente ¢l entrenamiento de una red ncuronal se detienc cuando
cl crror cuadritico promedio csta por debajo de un valor de sensibilidad previamente
definido. La desventaja mas obvia del crror cuadritico promedio cs que siendo una
expresion puramente matematica, ésta tiene poca informacién con respecto a la tarca
desarroilada por la red ncuronal. El crror cuadritico promedio, al ser un indicador
cxclusivamente cuantitativo, nos oculta informacién del desempeifio de la red, no permite
percibir crrores cualitativos menores y mayores. En’ cspccnﬁco, sicel ochuvo de la rcd
neuronal cs ser un CNA, el crror cuadritico medio nos dice ‘muy. poco a cerca de Ia
frecucncia de crrores de clasificacién, ya que hace a un'lado la naturalcza de los errores
potenciales de clasificacion. T o

Nosotros de manecra particular queremos entrenar y disciiar CNAs para clasificar patrones
de estados de desarrollo celular que pertenccen a tres clases distintas: nucleos, mitosis y
basura. Entoncces, estamos en un problema multiobjetivo. En optimizacién multiobjetivo o
multicriterio, la nocidn dc optimizacion no es del todo obvia. Si rechazamos de antemano
independizar los valores rclativos de los diferentes criterios, debemos proponer una

definicion diferente de optimizacion, una que respete la integridad de cada uno de los
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criterios de clasificaciéon por sepnrado [’ara tal fn vamos a comcnzar por cnunciar .un

concepto basico cn Opmmzaclén lnulthb_]CllVO el cual sc llama C)pnmo‘dc Parcto Yy vamos

a  nccesitar dos dcﬂmc:oncs 1mportantcs para : plantca
concepto[COE99], [I‘ON95]" ‘

(u <v) es dcc:r

VIE{IZ /\31(—:{12 ,n} tq u,<v,
Dcfinicién 1.2 (Optlmo dc Parcto) Una solumén x‘ =3 U se dlcc éptxmo de Parcto siy solo

sino hay x; e U para el cual V= f(v-) (vl,vz, v ) dommaa u —f(\") (1 suyse.1,).

Figura 1.9 Ordenamicnto de una funcién con dos objctivos, mediante Ia
técnica de Parcto
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En csencia Parcto asigna ¢l “ranking”, jerarquia o dominancia de un individuo dentro de la -
poblacién considerando ¢l niimero de individuos que lo dominan en la actual poblacién.
Los individuos no dominados (los dominantes) ticnen rankeco O, micntras que los
dominados son penalizados de acuerdo a la concentracién de la poblacion en el conjunto de
individuos no dominados. Con las definiciones anteriores, analicemos la figura 1.9. En la
grifica bidimensional sc muestran los puntos de una funcion con dos objetivos que se desca
minimizar, ambos objctivos ticnen la misma importancia. El ¢je de las abscisas representa
los valores correspondicntes al criterio uno, f;, y cl cjc de las ordenadas son los valores
correspondicntes al criterio dos, f,. Los pares ordenados marcados con valor ccro
corresponden al conjunto de éptimo de Parcto; csto cs, son los clementos no dominados, los
dominantes de esa muecstra de puntos. Ese conjunto de dptimo de parcto aparentan scr las
mcjores posibilidades de eleceién, aunque ninguno de los cinco puntos es cl mejor cn
ambas dirccciones. Podemos ver que hay alternancia ¢n la ganancia de uno a otro de csos
cinco puntos; hay ganancia a lo largo dc una dimensién y pérdida en la otra. La solucién,
sciizlada con una flecha en la grifica dec la figura 1.9, cs mediatizada y recibe csa
denominacién debido a que es un individuo con un descmpefio aceptable, pero no
sobresaliente en ninguna dimensiéon en particular, quiza con un desempceiio promedio cn
todas las dimensiones de la funcion objetivo[COE99]. De forma extrema cl punto marcado
con 4 parcce ser la cleccidon mas débil, esto es porque cs dominado por cuatro clementos dec’
la muestra. Como prictica comn, cl concepto de optimizacién de parcto no nos ayuda. a
seleccionar una sola alternativa del conjunto de no dominados. La decisién-debe khaccrl';lk‘

finalmente un juicio de ponderacion cntre las alternativas para llegar a una‘dccision ™

particular. } e

Como podemos ver de la figura 1.9, la optimizacién multiobjetivo, no nos-va ofrecer una
solucién Gnica, sino un conjunto Sptimo de Pareto. Esto es, un conjunto de soluciones quc
dc acuerdo a los criterios de optimizacién que hayamos definido, ninguna es mcjor que otra

v son las mejores soluciones que cumplen simultancamente todos los criterios.

En la figura 1.9 los puntos (las soluciones) pertenccen a una funcién con dos objctivos. Ese

tamaiio de dimension nos permite visualizar con cierta facilidad el conjunto de éptimo de

20



~CAPITULO UNO -

Parcto, aun si la funcion se tratara de tres objetivos, la visualizacion del cdnjunté)‘dc 6ptimo
de Parcto se¢ podria distinguir, claro con un poco més de dificultad, pero solo sc trataria de
ajustar la perspectiva de la grafica para tener una idea’ de la zona donde se cncuentran los
clementos dc! dptimo de pareto. Pero si ¢l namero de cntenos a optimizar se mcrcmcnta a
cuatro o mas dimensiones, ya no cs tan facil, mds bien imposible visualizar grafcas cn mas
de tres dimensiones. Para tal situacién vamos a utilizar un artificio para simplificar la
visualizacién de funciones con multiples objctivos Estc método sc llama . Métyodo’ de

Coordenadas Paralclas[ROD99]. Este consiste en asociar un indice i a cadd objetxvo y

representar un punto no dommado por. medlo dc una linea que une los puntos (l f, (v))

donde fes la normallzamén en-el mtcrvalo (o, l] del i-ésimo criterio. de la: funcion

multicriterio f evaluada cn cl vecto f

En la figura 1.10 poncmosun c_;emplode este

artificio de VISuallzacxon muluob_]ctlvo.

Figura 1.10. Visualizacion del conjunto de elementos no dominado de una Funcién de
cuatro objetivos, mediante el Método de Coordenadas Paralclas, .

En la figura 1.10 mostramos un ¢jemplo dc un conJLmo de cinco elcmentos no dominados
para una funcidén con cuatro objetivos. Al igual que en la ﬁgura 1.9, los clementos

dominantes de cstc ejemplo presentan alternancias en las ganancias cntre los distintos
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objetivos de la funcidn. Con el Método de Coordenadas Planas o Pamlclas, ya no hab]amos

de alternancia cn la ganancia de una dimensién a otra, sino’ de un fndxcc que poswlona un

criterio de una funcién a otro lndlcc, es dcc1r, lo que el Mctod y las Paralclas

alcancemos con este trabajo.

La técnica de Parcto parcce ser mcjor que la m_c&idu dé[ crrdr c_uadr{iticki ‘promcdi‘o,‘ya que
ordena las soluciones potenciales tomando en cuenta informﬁciéri con varias dimensiones,
ademas de que permite hacer consideraciones simultancas cualitmivﬁs yvcuanlitativas. Aun
asi cste enfoque presenta inconvenientes. En la muestra de puntos de la grz’\ﬁca en la figura
1.9, no tencmos informacion adicional de la jerarquia cntre ambos objetivos y todos los
puntos del conjunto de ptimo de Parcto tienen ¢l mismo valor de rankeo u ordenamiento
cero; pero csto no quicre decir que genotipicamente y fenotipicamente scan muy
scmejantes. Asi ¢l concepto de Parcto no nos permite distinguir de mancra mas cstricta a
los clementos mds optimos, ya que de los clementos del 6ptinio de Pareto, especificamente
los clementos que sc encucntran en los extremos laterales del frente de pareto, algunos
pueden pasar por dominantes sin serlo de forma estrictaf DEBO1]. En nuestra aplicacién, un
CNA que sc sitiic cn los extremos laterales del frente de pareto significa un CNA sesgado.
Asi, csta forma de asignaciéon de desempeiio induce un crror cuando no sc tiene bicen
definida la funcion multiobjctivo, cuando las jerarquias de los varios objetivos no cstin
bien determinadas y cuando las restricciones de la misma funcién multiobjetivo no sc han

determinado de forma correcta.

1.6 DERIVA GENETICA

Como ya mencionamos, la Computacién Evolutiva, son artificios inspirados en los
procesos de seleccion y evolucion natural. La analogia artificial de fenémenos naturales por
lo regular, trac consigo que los fendmenos quc sc¢ presentan cn los modelos naturales
originales tengan su contrapartc cn los modelos artificiales. En la naturdlcza, en especifico

cn los modclos poblacionales naturales, sc presenta ¢l fenémeno de endogamia, que a nivel

bl
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cromosémico lo podriamos ver como la llamada deriva genética (genetikc driﬂ)[DEBSQ].
Endogamia significa engendrar "desde adentro" y en-un prmclpno, sngmﬁca matrimonio
entre personas de un mismo linaje. Este fenémeno sc observa con51stentcmentc cuando un
grupo pequeiio de individuos se ve aislado y toda su variedad de seleccidn y desarrollo se
ve reducida al mismo grupo de individuos. En los algoritmos evolutivos y genéticos
multiobjetivo, este fendmeno también sc presenta, ya que funcionan con poblaciones de
soluciones potenciales finitas, cstdticas, no muy grandcs, cuyo intercambio cromosémico se
reduce al intercambio entre las caracteristicas genotipicas con los mismos micmbros de la
poblacién de soluciones factibles actuales. En ¢l desarrollo de las gencraciones dc tales
algoritmos, cl intercambio cromosémico constante con individuos de la misma poblacién,
podriamos dccir linaje, provoca que la calidad de la dispersién cromosémica se corrompa,
de forma que sc de la replicacion de individuos dominantes y con cllo se provoque la
convergencia o especializacion de una especic hacia un criterio determinado, resultado de
la poca varicdad cn la disponibilidad cromosémica. También sabemos quc cn los
algoritmos cvolutivos simples y cn los multiobjetivos la herencia de  las primeras
gencraciones tiene un caricter determinante en las gencraciones- succsivas:. Por ello,
siempre sc desea que la variedad de la poblacién inicial sca lo mas dispersa posible, pero el
crror cslocistico asociado con los operadores genéticos durante las generaciones sucesivas
causa que la poblacién converja o se especialice en una u otra funcién determinada. Estc
cfecto tiende a ser mds notorio en problemas multiobjetivo que en problemas uniobjetivo,
ya que la replicacion cromosomica tiende a favorecer la especializacion de los grupos
aislados, lo cual no siempre es descable cuando se quicre que los elementos dominantes sc
especialicen o distribuyan sus capacidades en mas de un objetivo. Aunado a csto, la forma
cn que Parcto plantea ¢l ordenamicnto, en algunas aplicaciones no es muy adecuada, ya que
seglin las caracteristicas propias de la naturaleza del problema, algunos elementos del frente
de Parcto pucden representar soluciones que no son no dominadas, Por otro lado existen
varias técnicas que no emplean ¢l concepto de Parcto, como la Articulacién de Preferencias
a Posteriori, ¢l Ordenamicnto Lexicogrifico o VEGA, entre otras, todas cllas tiencn
ventajas y desventajas; entre una de las desventajas importantes es que predeterminan la
existencia de una tendencia a climinar los elementos mediatizados. Este problema de tender

contra los puntos medios es serio. Durante una generacion dada no debe de haber tendencia
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alguna contra los clementos localmente dominados. Si aceptamos el planteamiento. de

optimizacién dec Parcto, csos individuos y todos los demds deben.de tener. el mismo

potencial reproductivo para ascgurar la dispersién -genotipica y fenotipica dentro de la.

poblacién de soluciones potenciales. Mucho se ha realizado en cl sentido de combinap
técnicas de optimizacién multiobjetivo basadas cn téenicas evolutivas, con téenicas basadas
y no basadas cn ¢l concepto de Parcto, lo cual ha dado resultados prometedores, pcrob la
mayoria de los resultados s6lo incluyen problemas de optimizacion de funciones analiticas,
lo cual de alguna forma condiciona a que el problema pucde ser analizado de manera a
priorif COE99], [DEBO1], [FON95}, [ROD99].

Estas situaciones anteriores nos conducen a realizar cicrtas modificaciones a las de técnicas
no convencionales, modificaciones que nos resuclvan un problema particular, pero que
pucdan scr utiles para resolver una problemitica general: el disefio y entrenamiento

automatico de CNAs.

1.7 ARQUITECTURA BASlCA DEL CNA - i
La mancra mas ;,cncrallzﬂda dc implementar un CNA para clasxf’cnr muluplcs clases cs.
cmpleando una ncurona de salida separada por cada clasc[MAS93]. Asi cl ajuste de pesos
requiere que la ncurona correspondiente a la clase determinada se active: (sc prenda),
micntras que ¢l resto de las ncuronas de salida permanczcan desactivadas (apag_adas).'
Ademas cada patrén de entrenamicnto tiene asociado un vector deseado, ¢l cual indica,
durante la ctapa dc ajuste, la clasificacion a la que pertencce determinado patrén. - Este
patrén descado o target es un vector de dimensidn tres, dado que se tienen tres clases a
distinguir. Esto sc refleja en correspondencia con el nlimero de ncuronas cn la capa de
salida del clasificador, asi cada neurona de la capa de salida corresponde a una clase de
desarrollo de las células de los patrones de entrenamiento. Finalmente, dadas las
caracteristicas dec los patrones de cntrenamicnto, la arquitectura bdsica del CNA que
cstamos proponiendo ticne cinco ncuronas en la capa de entrada, una sola capa intermedia
con tres neuronas y tres ncuronas cn la capa de salida, como s¢ muestra en la figura 1.7,
Como sec dijo anteriormente, se cucnta con trabajos previos reportados, de donde se cxtrajo

la arquitcctura antcrior. Dado que fue la que mejor resultados dio; aprovechamos la
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cxpericncia de tales trabajos y comenzamos por csta misma configuracidn exitosa. Es esta
estructura’ basica de CNA la que . serd evolucionuyda’ en nuestra propucsta de disefio y
entrenamiento de CNAs. Pero no serd cn cl scn;ido como lo plantean los métodos clasicos
ncuronulés, los cuales proponen iniciar con una red neuronal cuya arquitectura tenga un
namecro considerable ‘de ncuronas y cntonces comenzar a climinar neuronas, en base a
informacion muy especifica de la influencia de los pesos de ciertas ncuronas, hasta alcanzar
un red ncuronal sin bajo ni sobre ajuste como es ¢l caso de los llamados métodos de Poda
Neuronal. Otra opcién implica optar por tomar ¢l enfoque complementario, comenzar con
una arquitectura ncuronal con pocas neuronas ¢ ir ancxando nucvas ncuronas, cada vez
rcalizando un mapeo de la Red Neuronal para ir ponderando la inclusién de tal nucva
neurona, como cs ¢l caso de las técnicas de Crecimiento Neuronal. En nuestra propucsta,
como vercmos mas adeclante, los mecanismos de poda y crecimiento ncuronal, los
plkamcarcmos mediante opcradores gendéticos de cruzamiento y mutacién diseilados de

acucrdo al tipo de CNA que necesitamos.

1.8 RESUMEN

En cste capitulo analizamos las caracteristicas cstadisticas de la poblacién de patrones de
ctapas dc desarrollo celular. Ese anilisis nos ayudo a tomar en consideracion ¢l scsgo
implicito en la poblacion de patrones. Con ¢l estudio rcalizado y las consideracioncs
necesarias, cxploramos las posibilidades de solucion al problema del diseiio y ajuste de un
CNA para clasificar los patrones de ctapas dc desarrollo celular. Revisamos tres conceptos
importantes para tal fin: cl Algoritmo de Retropropagacion, la Computacion Evolutiva y la
Optimizacion Multiobjetivo. Los tres conceptos son muy utiles para saber cual es cl estado
del arte en lo referente al problema que nos interesa, ya que nos permiten visualizar cual es
¢l camino a seguir, que técnicas son las adecuadas a scgur, y cuales debemos descchar. Pero
mads importante, nos advierten de cual es la problematica a la que nos estamos enfrentando
para el diseiio y entrenamiento automatico de CNAs para ¢l reconocimicnto de patrones de

cstados celulares. .

En cl capitulo dos vamos a proponer una metodologia intcgral, para alcanzar los objctivos
que nos plantéamos en el principio de este trabajo y que solucionen la problemadtica aqui

presentada.
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CAI’l'l‘ULO DOS
MET OI)OLOGIA INTEGRAI_. I’ARA EL DlSENO Y. ENTRENAMIBNTO DE
CNAsSM EDIAN FE UN ALGORITMO EVOLUTIVO MULTlPOBLACIONAL Y
MUL’]‘IOBJET!VO

2.1 METODOLOGIA - :
En ci capimlo uno analizamos la problcinéticé involucrada en cl discfio y entrcnamiento de
CNAs. La cantidad dc variables de éonﬁguracic‘m vcstructural involucradas ticnen estrechas
relaciones que entran en conflicto, esto hace que cl disciio de una red neuronal sc convierta
cn un problema complcjo. En nucstro caso particular descamos obtener un CNA, robusto
que clasifique bien los patrones de una mucstra de datos experimental obtenida de
imdgencs biomddicas y por lo tanto también debemos tener cn cuenta las caracteristicas
particulares dc la muestra experimental de patrones de estados celulares.

Cuando nos referimos a un CNA robusto nos referimos a que queremos un CNA*o un
conjunto de CNAs que funcionen bicn, no solamente para una determinada mucstr\d de
datos cxperimentales ( con los que fucra entrenado ) sino que tenga bucnas probabilidades
que con una mucstra de datos nueva funcione de igual mancra. En la figura 1.1 observamos
que el componente final de un sistema reconocedor de patrones cs un clemento llamado
clasificador. El problema de clasificacion mas simple es ¢l binario. En un problema asi, cl
clasificador rcaliza una deeision positiva o negativa al respecto de un clemento cn
particular que sc desea clasificar. Pero la mayoria dc las veces decidir positiva o
negativamente no cs lo mds conveniente, sobre todo en los problemas reales donde la
mayoria dc  los problemas de clasificacion involucran clasificar clementos quc
potencialmente pertenccen a mas de dos clases. Incluso, algunas veces dentro de la
problemitica de clasificacion ademads de la multiclasificacién, va incluida la ambigiiedad,
lo cual significa quc las clases o conjuntos de clementos pueden ser no disjuntos y un
clemento pucde pertenecer a dos o mas clases simultincamente. Como dijimos cn la
introduccion, existen dos tipos principales de algoritmos para entrenar reconoccdores de
patroncs. Nosotros especificamente vamos a disefiar y emplear un clasificador cstadistico,
cn particular un clasificador neuronal artificial (CNA). Las redes ncuronales son utilizadas

para resolver diferentes tipos de problemas, uno de los mds comuncs cs para resolver
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problemas de clasificacion. A cste respecto existe toda una linea de investigacion la cual
incluye; andlisis de datos, técnicas de disciio, metodologias de entrenamiento, cstrategias de
toma dec dccisiones y validacion de resultados. La conjuncién de cstas actividades
complementan las tarcas dcl cxperto cn redes neuronales, quicn dcsarrolla tales tarcas
scgin su conocimiento y experiencia, regularmente mediante un proceso de prucba y crror.
Aunado a csto, ¢l experto gencralmente tiende a desarrollar separadamente tales actividades
sicndo que algunas de cllas deben ser desarrolladas simultdancamente para obtener mcjores
resultados. También cs prictica usual particularizar la solucion de acucrdo a . las
caracteristicas singulares del problema a resolver.

Una de nucstras mectas cs no detenernos en dar una solucidn particular para un problema.
Dentro de nucstros objetivos principales estd ofrecer una metodologia y consccuentemente
una herramienta, que nos proporcione un conjunto.de soluciones para resolver toda la
problemaitica involucrada y cspecificamente, como caso de prucba, proporcionamos una
solucion robusta al problema de clasificacién de patrones de estados de desarrollo celular.
Asi, pensamos que nucstro enfoque sc aproxima mas a una mectodologia que a una técnica
ya quc la diferencia entre método y técnica csti en que la técnica representa las ctapas
opcracionales limitadas, unidas a clementos practicos, concretos adaptados a un fin
definido, mientras quc ¢! método s una concepeion intelectual que coordina un conjunto de
operaciones y cn general, diversas técnicas. Con cstos fines vamos'a describir el conjunto
dc técnicas que van a conformar nucstra propucsta de m;:tédologizfpara_ cl. diseiio y
entrenamicnto de CNAs. ' S

2.2 MUESTREO Y REPRESENTATIVIDAD : :
La mancra dc recolectar los datos cs por-lo.mcnos- tan 1mportantc como. la forma dC‘
analizarlos. En particular, una mucstra dcbe ser rcprcscmatlva de la poblacnon, y '1 mcnudo

¢l mucstrco alcatorio ¢s la mcjor mancra para lograr rcprcscntzmvxdad[WON98 "Sl una

mucstra no c¢s alcatoria, pucde cstar tan sesgada que es mds que munl Una mucstra sc

denomina muestra aleatoria simple si cada individuo ‘de la pobla lén

probabilidad de scr elegido cada que se extrae una observacién. La’ alcatoncdad mcrcmcnta

la probabilidad de que una muestra sca representativa de la poblacx n dondc se cxtrajo tal

muestra. Por supucsto, ¢l objctivo del muestreco alcatono es efcctuar una mfcrcncm acerca
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de la poblacién; asi cntonces, esperamos quc la media muestral X sca una estimacién
aproximada de la media dec la poblaciéon u. Es probablc que una mcc_lid muestral se
encuentre un poco por arriba o por debajo de la mcdia dc Vlk’z\ poblac16n El valor que indica
que tan arriba o abajo cs X una bucﬁa cstimacién de ‘u-es él cﬁo’r,céténdai‘ EE, el cual se

determina con ayuda de o2, la varianza de la poblacion, mediante la siguiente formula:

i =-2. : e el A Ecu. 2.1

In G el
Esta férmula muestra que mientras mds grande cl valpk »dck n, cjuc rcprésema cl tamaiio de
la muecstra, mas pequeiio se hace el crror estidndar; cs decir, a medida que crece el tamafio
n de la muestra cl crror estindar decrementa. Fonnalnicmc,‘micntras mds grande sca la
muestra X, con mayor cxactitud sc cstima la media de la poblacién. De hecho, la cantidad
sola pucde ser bastante engafiosa. Una muestra grande pero sesgada pucdce ser aceptable
debido a su tamaiio, aunque de hecho solamente consiste en ¢l mismo sesgo repetido una y

otra vez, es decir, la calidad es mas importante que la cantidad.

Frecuencia | Cilculo de la media | Cilculo de la
Clase Frecuencia relativa H varianza o2
[)(.\') ala de cada parametro
poblacion
Forma 0.7396 0.0255
Arca 0.1908 0.0214
Basura 387 0.4300 N. pris 0.6400 0.0106
Dep. hoyos | 0.3352 0.0090
D.EN.G. 0.6791 00183
Forma 0.7514 00316
Area 0.3392 0.0381
Mitosis 182 0.2022 N. gris 0.7446 0.0088
Dcp. hovos | 0.2502 0.0071
D.E.N.G. 0.6363 00134
Forma 09174 0.0025
Arca 0.0718 0.0007
Niucleos 331 0.3678 N. gris 0.5065 0.0053
Dep. hoyos | 0.4624 0.0082
D.E.N.G. 0.46384 0.0141
Total 900 1

Tabla 2.1 Valores estadisticos de la poblacion total de los patrones de estados celulares.
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En la tabla 2.1 sc mucstran los valores de las distribuciones de frccucnc1a dc la poblac10n

CAPITULO DOS -

de patrones de ctapas de desarrollo celular, asi como los vulorcs dc las- mcdxas y las

varianzas dc cada uno dc los cinco parametros ( forma, drea, N grls Dcp hoyos,

Desviacién Estindar del Nivel de Gris DENG ) que caractcnzan a ]os trcs cstados ‘de

desarrollo celular: mitosis, nicleos y basura.

s obvio que existe una disparidad proporcional lmp]lclti\ cn la naturalcza dc Ia pob]acnon
experimental dc patrones de cstados celulares. De- la tabla® 21 podcmos ver: quc ‘las
proporciones dc  patroncs  corrcspondientes  a basura, |mtos:s f y}» nuclcos éon'
aproximadamente del 46%, 20% y 37% respectivamentc. Lucgo cntonccs en la pob]acxon 2
tenemos mis del doble de patrones correspondientes a basura que los corrcspondlcntce a
mitosis y poco menos dc dos veces el niimero de patroncs de nicleos que dc 1mt051s. En
conclusion, esta diferencia proporcional se acentiia cn la clase rmtosns, qsl que-
representativamente la clase mitosis frentc a las clases ntclcos y basura s’ débil. La
proporcion, como ya sc dijo cn ¢l capitulo uno, pucde ser un problcmh durﬁnte cl
entrenamicnto del CNA mediante una téenica clasica neuronal. Pero como nos reficren los
expertos biomédicos, la disparidad proporcional cs propicdad de los cstados de desarrollo
dc las poblaciones celulares cxistentes en la naturaleza. Entonces nosotros cn la intencioén
de que la mectodologia seca lo suficientemente adaptable, auténoma c indcpendicnte del
problema que se quicra resolver, debemos respetar las caracteristicas del problema y
proponcer que la metodologia dc solucién sea la que sc adapte al problema y no suceda lo
contrario. Asi las proporciones de las muestras scleccionadas de entrenamicento no deben
inducir ni influir cn alguna medida ¢l scsgo natural que produce la represcntatividad
proporcional de una clasc determinada en un CNA. Estadisticamente podemos denominar
que una muestra cs tipica o representativa de la poblacidn total, si los valores de las medias
mucstrales de los parimetros que caracterizan a cada clasc dec 'la poblacién cxperimental,
estin dentro del intervalo cstablecido por la medida de la media de cada parametro dec la
poblacién, mas menos cl crror estandar descrito cn la ccuacién 2.1[WON98]. Esta medida
de acotacién nos define los intervalos tipicos mucstrales de la poblaci_éh total para cada
pardametro. En las tablas 2.2 a 2.4 sc muestran los intervalos tipicos muestrales para cada

clasc dc patroncs respecto de la poblacién total de patrones de ctapas de desarrollo celular,
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Intervalo tipico

Forma

Intervalo tipico

Arca

Intervalo tipico

N. gris

Intervalo tipico

Dep. hoyos

Intervalo tipico
D.E.N.G.

(0.7383,0.7646)

(0.3248,0.3537)

(0.7377,0.7516)

(0.2440, 0.2565)

(0.6277, 0.6449)

Tabla 2.2 Intervalos

tipicos mwuestrales

para la clase mitosi

8,

Intervalo tipico

Forma

Intervalo tipico

Arca

Intervalo tipico

N. gris

[ntervalo tipico

Dep. hoyos

Intervalo tipico
D.E.N.G.

(0.9147,0.9202)

(0.0704, 0.0733)

(0.5025,0.5105)

(0.4574,0.4674)

(0.4619,0.4750)

Tabla 2.3 Intervalos tipicos mucstrales para la clase nucleos.

Intervalo tipico Intervalo tipico Intervalo tipico Intervalo tipico | Intervalo tipico

D.E.N.G.
(0.6722, 0.6860)

/\rcn
(0.1833,0.1982)

Forma
(0.7315, 0.7478)

N. gris
(0.6348, 0.6453)

Dep. hoyos

(0.3304,0.3401)

Tabla 2.4 Intervalos tipicos muestrales para la clase basura,

En  redes ncuronales usualmente sec  emplea  la validacion  cruzada  (cross-
validation)[HAY 98], la cual cs una herramienta estadistica que particiona aleatoriamente ¢!
conjunto dec datos cxperimentales cn una muestra dc cntrenamicnto y una mucstra de
validacién y posteriormente la mucstra de entrenamicnto ¢s nucvamente particionada en
dos subconjuntos disjuntos: un subconjunto dec cstimacién, cl cual es ecmpleado para
scleccionar la estructura de red necuronal con los mcjores pesos; y ¢l subconjunto dc
validacion sc usa para probar o validar la red neuronal encontrada con el subconjunto de
estimacion. El conjunto o muestra dc validacién se utiliza para medir ¢l desempeiio de
generalizacion de la red ncuronal. Existen algunas variantes de la validacidn cruzada, las
cuales toman en cucnta la cscascz de cardinalidad de la muestra cxperimental de datos.
Como por cjemplo multifold cross-validation y ¢l leave-one-out. En ecsencia tales
modificaciones dividen ¢l conjunto de datos disponibles en K subcenjuntos, con K > 1.
Asi la red neuronal es entrenada alternadamente con K > 1 subconjuntos y la validacion se
rcaliza con el subconjunto restante. Tales enfoques de- scleccidon de muestras de
entrenamicnto y validacién apuestan su capacidad de representatividad y consccucntemente
dec generalizacién, complctamente en la alcatoriedad en la scleccién de la particién de los

subconjuntos. Pcro como dijimos anteriormente, una mucstra grande o varias pequciias,
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scgtn ¢l caso pueden scr aceptables pero también estar sesgadas, hecho que solamente

consiste en ¢l mismo scsgo repetido una y otra vez; es decir, la calidad es mads ilﬁporlume
que la cantidad. Asi ¢l sesgo proporcional, propio dc las poblaciones cXp'crimc‘h'talcs de
ctapas dec desarrollo celular, lo cstamos mitigando mediante la scleccion uniformemente
aleatoria condicionada por los intervalos tipicos muestrales por parametros de los patroncs

de cada clase, como lo mostramos en las tablas 2.5 y 2.6.

Frecuencia | Freeuencia Cilculo de 1a media
Clase Frecuencia relativa relativa X
p(x)ata | p(x) ala de cada pardmetro
muestra poblacion
Forma 0.7449
Arca 0.1862
Basura 116 0.4028 0.1289 N. gris 0.635]

Dcp. hoyos 0.3344
D.E.N.G. 0.6771

Forima 0.7611

Arca 0.3394

Mitosis 73 0.2535 0.0811 N. pris 0.7462
Dcp. hoyos 0.2522

D.E.N.G. 0.6326

Forma 0.9196

Arca 0.0716

Nucleos 99 0.3438 0.1100 N. gris 0.5095

Dep. hoyos 0.4638
D.E.N.G. 04653

Total 288 ] 0.3200

Tabla 2.5 Valores estadisticos de cada clase de la muestra de entrenamiento A,

La mectodologia quc estamos proponicndo sclecciona ¢l conjunto de patrones de
cntrenamiento, de manera quc sca representativo de la poblacién total de los patrones de
cstados celulares. Nuestro enfoque toma la prictica comtn en ¢l cntrenamiento de redes
ncuronales, particionar la poblacién total de patrones experimentales cn una‘muestra”de
cntrenamicnto y una muestra de validacién. La muestra de entrecnamicnto dcbe ser menor
cn tamaiio que la de validacion, pero sobre todo, la muestra de entrenamiento debe ser

representativa de la poblacion de datos experimentales. Esta represcentatividad la estamos
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planteando mediante la contencidén en los intervalos tipicos muestrales. En las tablas 2.5 y
2.6 sc¢ mucstran dos ¢jemplos distintos de muestras dc entrenamicnto, pero con la misma
capacidad de representatividad, medida de acuerdo al grado de contencidn en los intervalos
tipicos muecstrales definidos en las tablas 2.2 a 2.4. Observemos con detenimiento la tabla
2.5, pademos decir que se trata de una muestra tipica ya que los valores de 1a media de cada
pardmetro cstin contenidos cn los intervalos tipicos muestrales mostrados cn las tablas 2.2
a 2.4, Obsérvese que la muestra de entrenamiento A de la tabla 2.5 representa
aproximadamente ¢l 32% de la poblacion de patrones y que las proporciones cntre las
clases dc patrones no son homogéneas, ya quc tencmos aproximadamente, respecto a la
poblacién experimental de patrones, 13%, 8% y 11% y respecto a la muestra
aproximadamente, 40%, 25% y 34% para Basura, Mitosis y Nuclcos, respectivamente, en
ambos casos. Dados los valores de las frecuencias relativas a la muestra y a la poblacion, no
obstantc la mucstra A de la tabla 2.5 cs representativa de la poblacion de patrones dec
desarrollo celular.

Ahora veamos cn la tabla 2.6 la mucstra de entrenamicento B. En clla, a diferencia de la
muestra de cntrenamicnto A, las proporciones entre las tres clases son homogéncas tanto
relativamente a la muestra como relativamente a la poblacion aproximadamente 33% y 6%,
respectivamente. Aunque la muestra de entrenamicnto A ¢s muy distinta en proporciones a
la muestra de entrenamiento B, ambas muestras son igualmentce representativas de la
poblacion experimental de patrones de estados de desarrollo celular, ya que también los
-alores de las medias de cada pardmetro de las tres clases, en la muestra de entrenamicnto
B, cstin dentro de los intervalos tipicos mucstrales.

Ambas muestras de entrenamicnto de los cjemplos A y B, mostradas cn las tablas 2.5 y 2.6
respectivamente, fucron scleccionadas mediante una distribucién uniformemente aleatoria,
cuidando sicmpre que tales muestras de entrenamiento tengan un  grado dc
representatividad igual a cincofMAT92]. El grado de representatividad lo determinamos
mediante la comprobacién de que los valores de la media de cada pardamectro, de cada clase
de la muestra de entrenamiento, estén dentro del intervalo tipico muestral correspondicente.
Notese que de esta manera cstamos ascgurando la representatividad, no Gnicamente cn

términos de la selcccidn alcatoria de la muestra de entrenamicnto, sino también en el grado

de representatividad tomando en cuenta ¢l numero de parametros de los patrones de la
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poblacién cxperimental. D¢ esta forma, la muestra de entrcnamxcnto no- umcamcntc €S
representativa de la poblacién general sino también cs reprcscntauva en formu partlcular de

todas las clases que forman a la poblacién.

Frecuencia | Frecuencia Cilculo de la media
Clase Frecuencia relativa relativa X
px) al px)ala de cada pardametro
muestra poblacién
Forma 0.7324
Arca 0.1871
Basura 55 03333 0.0611 N. gris 0.6383
: Dep. hoyos 0.3311
D.E.N.G. 0.6731
Forma 0.7526
R, Areca 0.3357
Mitosis” |- 55" 0.0611 N. gris 0.7419
Dep. hoyos 0.2479
D.EN.G. 0.6352
Forma 0.9165
- i Arca 0.0708
Nucleos 55 0.3333 0.0611 N. gris 0.5096
- Dcp. hovos 0.4583
D.E.N.G. 0.4632
Total 165 1 0.1833

Tubla 2.6 Valores estadisticos de cada clase de la muestra de entrenamiento B,

2.3 DESCRIPCION DEL ALGORITMO EVOLUTIVO MULTIPOBLACIONAL.
Nuestra propuesta de desarrollo y entrenamicnto de un CNA csta basada en un enfoque de

las téenicas cvolutivas. Como sc mencioné en Ia introduccién, hay muchos trabn os cn este

sentido cuyas técnicas de programacion obviamente son no convcncnon csy.p rtcncccn a

la llamada Computacion Adaptable[YAQ99]. Desde cste cnfoquc podcmos ceir quc, dado

quc cstamos cstablcciendo una metodologia dc,dxscﬁo Y cntrenamiento automatlco de’

CNAs, y consccucntemente para comprobar nucstras
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espccifica basada cn una heuristica predeterminada. Nuestra heuristica o estrategia global

de desarrollo y entrenamicnto de CNAs esta esquematizada en la figura 2.1

4

Reproduccion y Mutacién de las Matrices de Pesos y
Vectores de Tendencia

Figura 2.1 Esquema de b Estrategia General para el Desarrollo y Entrenamicnto de los CNAs

La figura 2.1 reflcja una ecstrategia no convencional. No cstamos proponicndo una
estrategia sccuencial. Si bien cada médulo de evolucién esta bien definido, las interacciones
entre moddulos no son sccucnciales, no sc cstd esquematizando un diagrama de flujo
convencional con una secuencia de flujo lineal. Lo que estamos proponiendo ¢s un enfoque
cvolucionista cn todos los sentidos, cuyas ctapas-de dcsarrollo 'y . cntrenamicnto_ cstin
traslapadas, donde c! paralelismo y la simult"x'ri’cida‘d éSt:’lh implicitas. En la figura 2.1
podemos ver que los bloques de desarrollo Y. cmrcmmxcnto de los CNAs cstdn incrustados

dentro de otros bloques de desarrollo y cntrcnamlcmo. cl prlmcr bloque s de evolucion de

TESIS CON

TIATT 2 T™T! AN T/r™=T

350



TESIS CON S
‘ FALLA DE OHIGEN : - CAPiTqLo DOS -

los pesos de conexién, el scgundo es de evolucion de la arquitcctura de los CNAs y cl

tercero ¢s de evolucion de las funciones de activacién. Incluso ¢l orden lo podriamos
invertir, pero la certeza seria que los tres procesos de cvolucion sc estdn llevando a cabo en
forma simultidnca. En nuestra propucsta dc mctodologia los CNAs nunca dejan dec
cvolucionar los pesos de conexidn ni las funciones de activacién. Si bien, mas adelante
hacemos una distincién en cuanto a desarrollo y entrenamiento de CNAs con estructura fija
y con plasticidad en la capa intermedia, es solo para distinguir de alguna forma' como sc va_
dando ¢l desarrollo evolutivo de los CNASs en nucstra propucsta de mctodologfa pero cn

realidad ¢l enfoque evolucionista que estamos dando cs complctamcntc simultaneo.: .

2.3.1 DESCRIPCION DE LA ESTRUCTURA CROMOSOMICA NO l-lOMOGILNEA

Para ir refinando la definicion de nuestra metodologia,

y e¢s una funcion derivable. El conjunto FActiv de funcnoncs dc actlvaclon quc utlllzamos

sc mucestra cn la figura 2.2.

Con el fin de obtener mcjores resultados de clasificacion: los valores dc las funcxoncs dc

activacion del CNA, los paramctros dc los patrones de cnlrcnamlcnto y los valorcs dc los

vectores descados se deben encontrar cn las mismas magmtudcs. Como mcn namos cn el

intervalo [0 l] y los vectores de salida descada para la clasc m1t0515, nuc]eos y basura los

definimos como([1,0,0], [0,1,0] y [0,0.,1], rcspcctlvamentc, ya quc sc qulcrc clasnﬁcar més de'
dos clases y por que optamos por activar una ncurona dc sahda por cada clasc. As{ para los
propdésitos del disefio automdtico de CNAS, todas las funcxones dcl con]unto FActtv cn la

figura 2.2, funcionan igualmente bien y muy conveniéntemente con’ nuestro cnfoque
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cvolucionista, las funciones pueden ‘ser intercambiables. Los valores de los clementos cn
los vectores descados y las diferencias en las cotaé de los intervalos de las imdgencs de las
funciones dec activacion, pueden establecer una - preferencia por una u otra funcién de
activacion, debido a que las respucstas de las neuronas de salida de los CNAs deben caer en
csos valores acotados. Sin cmbargo, talcs cotas no son determinantes para establecer los
posibles rangos de valores de los patroncsy dc ctapas de desarrollo cclular, es por esto que
también incluimos a la funcién lincal. Mas como se menciond los valores de los parametros
dc los patrones sc normalizaron, por lo tanto la gran mayoria dec las funciones de¢ FActiv

cstin acotadas en los intervalos [=1,1] o [0.1].

[ (X | PSS S———— Y
oRE 1 uas a

Funcidén Funcion Funcién Funcién
Base Radial Escaldn Positiva Escalén Simétrica Lincal Lincal Saturada

n

Funcion Funcién Funcion Funcion
Lineal Saturada simétrica Lineal Positiva Sigmoide Logaritmica Tangente Hiperbélica

Figura 2.2 Conjunto FActiv de funcioncs dc activacién para las configuraciones de los
CNAs cn ¢l desarrollo de la Mctodologia Evolutiva

El hecho de utilizar funciones derivables obedcce a que también se considerd utilizar la
mctodologia cvolucionista de disciio y entrecnamiento de CNAs_'ckomo ‘una primera
aproximacién para encontrar las condicioncs iniciales de configuracién y entrenamicnto, y
posteriormente mediante alguna técnica ncuronal clésica, refinar cl chtrcnamicnto del CNA
hasta alcanzar la aproximacion que sc considere suﬁcicﬁtc a los resultados descados.

En cl capitulo uno discutimos la problemadtica inmersa cn el diseifio y entrenamicnto de
CNAs. También analizamos las caracteristicas propias del problema de clasificacion de
patrones de estados celulares, inclusive cn la introduccion discutimos los trabajos que cn
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cierta forma son base dc nuestra propuesta. Con toda esta experiencia. previa comenzamos

determinando una poblacién inicial de CNAs con estructura fja'cn‘ Iz'is'capns dc entrada y

salida, definida asi de forma a priori por que cstamos tomando en cuenta las’ rcs nccxoncs

que plantea ¢l problema particular de clasificacion de palroncs de cstados de’desarrollo
celular, Asi cada clemento de la poblacién inicial de CNAs tiene cinco ncuronas cn la capa
de cntrada y tres necuronas en la capa de salida. EI ntmero de ncuronas cn la“capa de
entrada y dc salida esta determinado por que cn la poblac:on de patroncs “de cstados
cclulares, cada patrén tiene cinco pardmetros que distinguen las tres clases dc datos a
difcrenciar, basura, mitosis y nuclcos. En la figura 2.3 se¢ muestra 'Iz’x"- configuracion

estructural que ticnen los CNAs de nucstra propucsta mctodoldgica.

@)

®) W2
o | nx3
o b2

o nxl

Figura 2.3 Estmémi’n 'gcr/xot!picn de los CNAs para ¢l desarrollo y entrena
. clasificadores de patrones de estados celulares

El cromosoma genérico que cstamos mostrando en la figura 2. 3 nos csqucmauza Ia forma
genotipica que van a tener los CNAs en la poblacién lmcml El num 0! dc ncuronas en la
capa intermedia es una variable de discfio y a la vez de cntrenamxcnto Notcsc cn la figura

2.3 que la dimensién de la capa intermedia no esta dctcrmmad'l El l"l go dc variacién para

este pardmetro de disciio lo establecimos dcspucs de. un proccs dc cnsayo y error, de modo -

cntre 2 y 25 ncuronas en la capa mtcnncdm cs un mtcrvalo

ncuronal, pero decidimos dejar el mtcrvalo mxcxal dc Ik a: 327para cxplorar posnblcs

configuraciones singularcs de CNAs.

38

wwm = CAPITULO DOS “ 7+



CAP{TULO DOS

2.3.2 MATRIZ DE CONFUSION Y FUNCION MULTIOBJETIVO

;,Cémo sera evaluado el desempeiio de clasificacion de los CNAs iniciales para producir
nucvos CNAs mcjorados, con bucnos porcentajes de clasificacion y sin tendencias o sesgos
de clasificacion? La mayoria dc los algoritmos clisicos de entrenamiento ncuronal hacen
uso dcl error cuadriticolHAY 98], y sus derivados ¢l crror cuadritico medio y promedio,
como medida del desempeiio de la red ncuronal en basc al ajustc de los pesos. Nuestro
problema cs cncontrar bucnos CNAs, cn cspecifico CNAs no sesgados a una clasc
determinada y cl error cuadritico promedio es una expresion puramente matematica que no
nos permite percibir informacién del desarrollo estadistico de las clasificaciones que estd
rcalizando la red neuronal durante la ectapa dec cntrenamiento. Asi cntonces dcbemos
emplcar un tipo de medida no puramente cuantitativa, lo que necesitamos cs una expresion
que nos diga mas acerca de que tan bien o mal esta clasificando un CNA durante su ajuste
de pesos, pero de forma cualitativa y cuantitativa. Lo que estamos diciendo ¢s proponer una
expresion quc combine criterios I6gicos y claro cstadisticos, pero en ¢l sentido estadistico
cexplicito que exige una clasificacion. Estumos induciendo una expresion multicriterio
logico-matematica. Para este fin vamos a utilizar una matriz de confusion la cuil se muestra

cn la tabla 2.7 y sc describe a continuacion[MAS93].

Distribuciones Resultados
Frecuencia
Clases # de patrones Clascel Clase2 Clase3 # de Errores relativa de
Acierntos
Clase) 115 102 0 13 13 0.8870
> 232 1 211 20 21 0.9095
271 27 23 221 50 0.8155
o 618 130 2% 254 84 0.8641
ccuencia relativa
_de Falsos postives 0.2154 0.0983 0.1299
Suma del error cuadritico: 34. 130000 ]
Error cuadratico promedio: |.268587 ]

Tabla 2.7 Matriz de contusion resultado de la clasificacion de un CNA que clasifica tres clases

Supongamos que la tabla 2.7 muestra los resultados de clasificaciéon de una red ncuronal
artificial quc clasifica un conjunto dc datos scparados en tres clascs, en la primer columna
podemos ver cl nimero de datos que tienc cada clase dentro de la muestra, los clementos
a1, 22,1 Y a3, clasel, clase2 y clase3 cuyos valores son 115, 232 y 271, respectivamente. El
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cuarto renglén de la primer columna. cl elemento a4 con el valor 618, es el total de los
datos dc la mucstra que sc csta clasificando. En la Gltima columna de la matriz podemos ver
la frecuencia rclativa de clasificaciones que alcanzé la red neuronal para cada clase,
clementos aye, 936, Y a36, para cste caso, con valores 0.8870, 0.9095, y 0.8155,
respectivamente, y cl elemento agg cs la frecuencia relativa total de aciertos de clasificacion
dc la red ncuronal, cuyo valor cs 0.8641. En cl ultimo rengldn de la tabla 2.7 podemos ver
tres clementos. En la matriz de confusion son los clementos asa, as3, as4, con valores
0.2154, 0.0983, 0.1299, respectivamente. Estos clementos son las frecucncias relativas de
clasificacioncs erréneas tomando cn cuenta ¢l nimero de clasificaciones correctas; es decir,
son los valores de falsos positivos de clasificacion. Cuanta informacidn cstadistica y sobre
todo funcional hemos podido extracr de la matriz de confusién del CNA, lo que no
hubiéramos podido hacer tomando s6lo cn cuenta ¢l crror cuadratico promedio, que en el
caso dc la matriz de confusion de la tabla 2.7 es igual a 1.268587. =
Utilizando la matriz de confusién, en especifico los clementos quc hemos mencionado,
vamos a construir nuestra funcién multiobjetivo. Dcbemos tener cn mente que’ uno de.
nuestros objetivos s quc los CNAs dc nuestra poblacién deben mantencrse lo menos’
scsgados posible. Otro objctivo ¢s ¢l compromiso de que sc¢ mantcngan -en una ’rcgi()‘n
factible de clasificacion. Esto es, debemos exigir que los CNAs no dominados clasifiquen
dentro de ciertos intervalos de frecuencias relativas de clasificaciones corrcctas. ' Los
intervalos o regidén factible que estamos proponiendo son [.8,.99], es dccir. Iosv bucnos
CNAs en la poblacién son los que clasifiquen con un porcentaje de certeza supcrlor '11 80%

¢ inferior al 99%, con objcto de que nucstros CNAs no scan bajo ni sobre cntrcnados.rMaS' ’

no solo descamos que nuestros CNAs clasifiquen bien sino que ademds: qu r

porcentaje de falsos positivos sca ¢l menor posible, asi que nucstra functon ob_]ctlvo dcbe )

exigir también que cn cada generacion del algoritmo genético el porccntaj ‘de falsos

positivos sc vaya minimizando. Por ultimo, para garantizar que’ cn las poblacnones de

clasificadores los CNAs sesgados a una clase determinada no prcscrvcn su hcrcncxa, vamos
a exigir que la funcién multiobjetivo tome en cuenta la’ dispersion de’ las clasificaciones
correctas mediante la medida de la varianza de los clementos” aij, “a26 Y ass ASi,

ascguramos que nucstros clasificadores no van a clasificar sélo bien una o dos de trcs
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clases, sino que un CNA:-no domm'\do o blcn qdaptado dc una poblacxon, clasnfcara blcn

las tres clases con_luntamcntc.

La funcién mu]uobjcuv

dc la matriz dc confus:on quc hcmos mcncmnado cs 1'\ s:gu:cmc, i

Fobyj = (.8 < a,¢ <99, 8< a,s <.99,8 k:iij'ﬁ <99)~("s a _3,+'a5"47),“\}ar(ai'g,az';~;a3‘6))

Ecu22

En resumen la‘ccuacion 2.2 plantea de manera simultinea? -

e En los priinéros ixjcé ‘términos el objetivo' cs maximizar los valorcs de las tres
frccﬁchc’i:'ls‘(rclatvivjas de acicrtos de clasificacion, restringidos por tres funciones de
mcrﬁbrcsin :determinadas respectivamente en tres intervalos de clasificaciones
correctas

e En cl cuarto término cl objctivo es minimizar una funcién pucsta cn términos de la
qum'ltorn de las frecuencias relativas de falsos posmvos Evitar ‘en: lo. gcncr'xl

comctcr errorcs de clasificacion.

e En cl qumto término cl objetivo cs mmlmlzar un'\ ﬁ.mc16n pue s‘dc Ia

varianza cuyos argumentos son las frccucncms rclatwas dc acicrtos'dc clasxﬁcaclén

Evitar el sesgo cn el CNA,

Asi la ccuacion 2.2 tiene mas mformaclon d

“Ecu 2.3

La cual sélo toma en cucma cl prom le dc Ia dlfcrcncm cmrc los v'\lorcs descados ¢,

(targets) y las respuestas o, dcl CNA
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A cstc respecto existen algunas otras expresiones o normas alternativas que puéd_ch sustituir:

al Error Cuadritico Promedio para cvaluar el desempeiio de uﬁél Rcd Néurdiial[KUﬁOOb],

[KUROI], [YAO97]. Pero, considerando que un CNA cs un caso partlcular de rcd ncuronal

¢s un objeto que debe scr evaluado con métricas cstadlsncas mas comple_]as, como las que

muestra la ccuaciéon 2.2,

2.3.3 MULTIPOBLACION Y MIGRACION
Como sc¢ dijo en el capitulo uno, cuando sc csta hablando de una optlmlzacmn
multiobjetivo las simulaciones han demostrado « quc cl algorltmo gcnctlco sxmple no cs
capaz dc mantener, de forma éptima, cl conJunto de: solucmncs factibles cn mas de un -
objetivo simultincamente. A estc fenémeno sc le llama dcrlvn gcnéllca o amontonamlcnto'
gendtico, ya que significa que la poblacién tlcndc a convcrgcr y a conccntmsc alrcdedor dc

una u otra altecrnativa de optimizacién. Esto se dcbc a dos f'xctores.

e No sc ascgura la dispersion -poblacional . necesaria®para’alcanzar: todos - los - objetivos

simultdncamente,
+ Existe un crror alcatorio asociado a los operadores genéticos[DEB89].

Estc problema se acentiia cuando sc utiliza una tinica pc;bldcién finita. En nuestro problema
lo podemos notar como si fuera un fenomeno de endogamia o replicacidén genotipica.
Cuando sc utiliza una poblacion tinica de CNAs, los mcjores clementos tienden a dominar y
a replicarse cn exceso en toda la poblacién. Esto provoca que cl desarrollo dec la poblacién
sc corrompa cn las gencraciones medias del algoritmo genético resultando en CNAs
scsgados; s decir, que clasifican muy bien una determinada clase, pero el resto de las
clases son reconocidas con porcentajes bajos de aciertos. Entonces debido a que fue
necesario que plantedramos cvaluar los CNAs mediantc una funcién ‘multiobjctivo, es
importante cvitar que la poblacién de CNAS tenga una tendencia hacia la concentracién a
uno u otro objctivo dec optimizacion. Esto es muy importantc;f dcbido a ‘que mantener
valores éptimos de forma simultinea cn todos los objeti\}os,“ sigﬁiﬁcaré una propicdad

importante que deben cumplir los CNAs  que entrene 'y disefic nuestra mctodologia; cs
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decir, queremos encontrar CNAs con buenos porcentajes de clasificacion y que no tengan
sesgo o tendencia de mejores porcentajes de clasificacidon hacia una clase determinada. Asi
se vuelve una restriceidn, que los porcentajes de clasificacion de los CNAs tengan una
varianza muy baja entre cllos, y a la vez que todos los porcentajes de clasificacion estén
dentro de un intetvalo definido como intervalo aceptable de clasificacion. Como dijimos cn
cl capitulo uno, la técnica de formacion de nichos basada cn los esquemas de densidad o
reparticion (crowding and sharing scheme){DEB89] no funcionan en nuestro caso particular
de prucba, ya que para ambos csquemas no tenemos de forma analitica la funcién a
optimizar y por lo tanto no contamos con la forma de la superficic de la funcién
multicriterio a optimizar, ni mucho menos tenemos informacién del niimero de picos
(minimos o miximos globales) con los que cuenta tal superficic de desempeiio. En ¢l caso
del desarrollo y entrenamicnto dec CNAs, la superficic de la funciéon objetivo sc va
construyendo con las evaluaciones de cada CNA cn la poblacion.

Nucstra propuesta sc orienta en particionar la poblacion de CNAs cn tres familias
independicntes de CNAs, dejarlas evolucionar independientemente una de la otra. Durantc
algunas generaciones del Algoritmo Genético, scleccionadas de forma alecatoria, vamos a
realizar perturbaciones alcatorias en ¢l desarrollo individual de las familias de CNAs
mediante un proceso de migracion sin restricciones entre las tres familias, con objeto de
provocar variabilidad en la cvolucion de los CNAs y asi cvitar la deriva genética. Asi
cstamos provocando que cexista una cierta medida de dispersion necesaria para poder
alcanzar todos los objetivos de clasificacion de forma simultianca. De forma esquematica sc
resumen cstas ideas en la figura 2.4, En esa figura podemos ver que no nos alejamos mucho
de la estructura general del algoritmo genético simple. En nucstra propuesta particular
inicialmente generamos tres familias de CNAs, cada familia tiene 50 individuos. Estc
numero de individuos por familia lo obtuvimos de manera experimental y nos dimos cucnta
que después de este nimero de CNAs, los resultados de clasificacidn dejan de ser sensibles
a cste parimetro. Otro criterio para scleccionar S0 CNAs por familia fue que cada CNA cs
un clemento que consume tiecmpo de procesamiento de maquina lo que redunda en cl

desempeiio del algoritmo en gencral.
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Técenica de migracion sin restricciones, basada en seleccién <L‘__—:| .Se alcanzan
considerando la aptitud (¢l peor elemento cs reemplazado) No tos criterios de

finalizacion?

Salida

Figura 2.4 Esquema del Algoritmo Genético Multipoblacional con
mecanismo de migracién sin restricciones

La variante al algoritmo gcﬁético Simplé qilc"t:slamvos proponiendo s¢c muestra en la figura
2.4. Este hacec uso de tres familias de CNAs  gencradas inicialmente de forma alecatoria y
que se¢ desarrollan independientemente. Esto con ¢l fin de evitar ¢l fenémeno de endogamia

o replicacién genotipica, ya que cuando sc utiliza una’inica poblacién de CNAs, los
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mcjores adaptados tienden dominar y a replicarse en exceso cn toda la- poblacién,
provocando que ¢l desarrollo de la poblacién total se corrompa resultando en clasificadores
scsgados, con sobre o bajo entrenamiento.

Con el uso dc familias separadas ¢ independientes, lo que logramos es que en alguna
generacién intermedia del algoritmo genético, cada familia de CNAs se desarrolle y alcance
cierta madurcz de clasificacién, indcpendicnte de las otras familias de CNAs.
Postcriormente en algunas generaciones alcatoriamente determinadas, se tleva a cabo un
mecanismo similar a la migracién no restringida cntre poblaciones para provocar una
perturbacién en la evolucién de cada poblacion y asegurar de csta manera la dispersion
poblacional y consccuentemente en cicerta medida asegurar la dispersion a cumplir los
objetivos de clasificacion de forma simultanca. Esta idea ticne su analogia en las teorias de
nichos y la formacion de especies en los modelos biologicos. Cada familia de CNAs sc
comporta como una cspecic distinta que se estd desarrollando en un nicho determinado, cn
donde sc estd llevando a cabo de manera aislada la seleccion natural, la lucha por la
sobrevivencia de la herencia de los individuos mcjor adaptados, csto ecs, individuos
dominantes en una familia tratan a toda costa de mantener su dominio que les ascgura la
continuidad de su descendencia. Tal continuidad de la herencia solo se ve amenazada
cuando sc presenta la migracion de nuevos individuos, pertenccientes a otras familias que
compiten con los individuos de la familia receptora (exclusion natural entre individuos
dominantes) y favorccen la diversidad de las caracteristicas hereditarias y por lo tanto, la
variacion y mejoramicnto de la especic y de 1a poblacion en general.

Es importante decir que, dado que estamos utilizando un mecanismo de migracion sin
restricciones, csto no significa que todos los individuos dec una familia pucden migrar a
cualquicr familia, es nccesario cuidar las veees y ¢l niimero de migrantes. Elegimos un
porcentaje de migracion del 50% cn basc al valor de aptitud. Esto ¢s que 50% dc los CNAs
de una familia sc cligen de forma aleatoria y se reemplazan por una scleccion de los CNAs
mejor adaptados de las otras familias. Este mecanismo de migracion se realiza con una
probabilidad del 30% cn cada gencracidon del plan evolutivo. Esta combinacién de un
porcentaje relativamente alto de individuos a migrar con un porcentaje rclativamente bajo
dc probabilidad de que ocurra la migracion sc considerd tomando cn cucnta que si bien

utilizamos ¢l mecanismo de migracion como un mccanismo perturbador del desarrollo
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individual de cada familia de CNAs, no queremos excedernos y evitar quc cn Io gcneral el

mecanismo de migracién se convierta en una especie de artificio. que revucl c o mczcla a

las familias en cl algoritmo genético y terminemos tcmcndo n ﬁn d cucntas’ una sola'

poblacién partida cn tres conJumos que csta siendo “barajcada de formw 1rregular.

2.3.4 ASIGNACION DEL VALOR DE APTITUD RELATIVO

Ya definimos la cstructura cromosémica no homogénea més adccuada quc va a caracterlzar .

a los CNA, también establecimos cual cs la’ mancra mas convcmcme de cvnluar cl
desempeiio de los CNAs y la definimos de mancra que ocupa mis de una dlmcnsmn’.’l’cro
la funcién multiobjetivo al ser pucsta en términos vectoriales no nos permitc c;stablc‘cc} una
rclacion de orden. Establecer una evaluacion y poslcfiormente una jerarquia del
desempeiio, ticne una importancia que se remarca cn las téenicas evolutivas, por ¢l hecho
de que sc trabajan con una poblacién o un conjunto de - subpoblaciones finitas, cuyos
clementos significan aproximaciones o soluciones potenciales. A déstas sc les aplica
itcrativamente ¢l principio de sclcccidon de las mejores soluciones obtenidas mediante la
cvaluacion de la funcién objctivo determinada por la naturaleza de nucstro problema a
resolver; apostando que tal principio de scleccidén aproxime cada vez mas a la solucioén
optima. Asi, en cada iteracion, un nucvo conjunto de aproximaciones es gencrado y se
aplica de nucvo ¢l proceso de scleccion de las mejores soluciones. Por este procedimicnto
resulta importante saber cuales son los mejores CNAs dentro cada familia, - entonces
nccesitamos asignar a cada CNA un valor de aptitud relativo a la familia que pertcnece cl
CNA. Para asignar cl valor de aptitud, clegimos la 'técnica ¢ ‘dc' *‘Foﬁscca‘ y -

Flemming[FON95]. Ellos proponen una variacién a la:técnica clasxca de Parcto[GOL89]

En el esquema dc Fonscca la aptitud de un mdwnduo corrcspondc con cI numcro de

individuos e¢n la poblacién actual por los cuales es dommado. Los mdwndu $ no dommados
tienen la misma aptitud, mientras que los dominados son ,ca‘st;gadqs o pcnallzados de
acucrdo a que tan concentrada esta la poblacién ~ch él v‘éoﬁéspondicntc conjunto de
clementos no dominados. En la figura 2.5, podemos'obsévrvaf como'se asigna la aptitud con
la técnica de Fonseca y Flemming, cn la cual la pbblacién cs ordenada de acuerdo al grado
de dominacion expresado como:

rank(x, ,t) = r" Ecu. 2.4
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En donde el individuox,,, con su correspondicnte vector objetivo v, en la-generacion ¢ cs

dominado por r,; individuos en la poblacion actual.

J2

Figura 2.5 Asngnncnén de I Jcrnrquln de dcscmpcﬂo o uputud
con la técmcu de l‘onsccn y l‘lcmmm

Comparece la figura'2.5 con'la figura 1.3 del caﬁitulotukho, db)ldc sc fhucstra 1a asignacion
de la aptitud rclativa médi_mitc la téenica de Pareto. La dqihindxicid dé; Fonscca nos permite
distinguir de mancra mas refinada a los clementos dominantes quc- la técnica clasica de
Parcto, en la cual cicrtos CNAs, especificamente:los CNAs que sc cncucntran cn los
extremos laterales del frente de Parcto, pucden pasar por dominantes sin serlo dc forma
estrictal DEBO1], [ROS03). Para nuestra aplicacién, un CNA que sc sitiic en los extremos
latcrales del frente de Pareto significa un CNA sesgado. Ademads como podemos notar de la

figura 2.5, la técnica de Fonscca permitc en mayor medida que clementos con un
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desempeiio promedio en todas las dimensioncs, tengan una jerarquia mas acordc con su

desempeiio y no sean confundidos con elementos con mal desempefio en gche]rz’ll,‘

La dominancia de Fonseca, al ser una técnica basada cn Parcto, s¢ debe usar en 'cgnjlulcién
con las técnicas de formacion de nichos y creacion de especies para ‘mantehcr apropiada la
diversidad en la poblacién[DEB89]. Las técnicas estandar de nichos 'y especics requicren
que se tenga una estimacién del niimero de picos que tiene la funcion kobjctivo. Este hecho
en nuestro caso es imposible, dado que estamos tratando con una funcién objetivo que no
estd descrita completamente; el discfio y entrenamicento de CNAs no permite ¢l uso dec una
funcioén analitica que permita estimar el nimero de picos en ella. Para reducir los cfectos de
la deriva genética nuestra propuesta oricnta un cambio fundamentado en la combinacién de
una técnica basada cn Parcto, la dominancia de Fonseca, con ¢l mecanismo de migracién y

mancjo de multipoblaciones, descritos anteriormente.

2.3.5 ASIGNACION DE LA I’ROBABILIDAD I)F SLLECCION PROPORCIONAL
AL VALOR DE APTITUD RELATIVO

Basdandonos en la matriz dec. confusion, dctermmamos dc formn vectornl-la

adecuada para cvaluar el desempeiio de.los CNAs, Posterlormcntc con.k, el vcctor quc
caracteriza el desempeiio, mediante la dominancia de Fonseca amgnamps el valor dc ‘aptitud
a cada CNA rclativo a la familia que pertencece. Estas medidas para Calificar absoluta y
rclativamente a los CNAs son necesarias para quc finalmente se pueda asignar a cada CNA
un valor de probabilidad de que sus caracteristicas genotipicas y fenotipicas se preserven en
las generaciones succsivas del plan evolutivo. Existen varias técnicas para asignar la
probabilidad de sobrevivencia, la mayoria mancjan ¢l concepto de rankeo ( rank ) el cual se
reficre a una posiciéon determinada por el valor de aptitud relauvo (la poblac:on se ordena
de tal forma que el individuo con menor valor de aptitud relativo ucnc Ia posxclon o rankco

cero y el individuo con el mayor valor de aputud rclatlvo se 1 asngna el rankco ola

posicién (i —1), para una poblacién dc tamafio » ) Rcallzamos prucbas con dos npos muy

1 Rankco Lincal la

conocidos de rankco: el rankco Ilncal y el no lmcal[BAC97] En

probabilidad de scleccion para el mdxwduo i cs‘
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(ﬂmnk = Qrank )

w22

n

Plln_rum/ (1) = ‘ECU. 2.5

donde &, Y. Bram SON el nimero de descendicntes asignados en cada gencracion para cl
peor y mejor individub, rcyspcctivamcntc.

En cl Rankeo no' Lineal, de forma similar que cen cl lincal, sec asigna la probabilidad de
scleccion cnvbasc a la jerarquia (ranking) o dominancia en nucstro caso. Pero esta técnica,
al scr no lincal; no cs proporcional al rankeo, y esta determinada por la siguiente ccuacion:
rank(i)2
(- )

(ﬁ a)
leliu_ruuk (I) = _

Ecu. 2.6

(/J‘ a)n(Zn - 1)

donde ¢ = 6(11 - l)

+an es un factor de normalizacién yay ﬁdctcrmman cl

. L. a :
intcrvalo de scleccion de Ia forma [—, '—B—], de tal maneraque O<a < 3.
c c )

Observamos de forma cxperimental que ¢l rankeo lincal a comparacién con ¢l rankco no
lineal, ticne mayor tendencia a una prematura convergencia y por consiguicnte a cacr en
minimos locales. Asi que la asignacion dc la probabilidad de scleecién proporcional al
valor de aptitud relativo, o mias brevemente Hlamado rankeo, lo establecimos mediante la
cxpresion no lineal mostrada en la ccuacion 2.6, cuyos valores @ y £ los definimos en 0.1
y 2, respectivamente.

Para scleccionar cuales CNASs van a heredar sus caracteristicas a la siguicnte generacion, en
nuestro enfoque utilizamos ¢l muestreo estocdstico universal[CHI95], ¢l cual sclecciona un
nimero determinado de CNAs cn cada familia, para reproducirse de acucrdo a su valor de
probabilidad de scleccion proporcional al valor de aptitud relativo a 1a familia o rankco. En
nuestro enfoque establecimos un porcentaje de brecha gencracional igual al 90%, cs dceir,
en cada familia 90% dc los CNAs van a scr scleccionados, segun sus probabilidades de
scleccion, para mutar y reproducirse, El porcentaje de scleccion antes mencionado lo

u’.
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clegimos porque quercmos que la mayoria de cada familia de :CNAs participe cn el

“ CAPITULO DOS

desarrollo de los mejores CNAs pero que tal participacién lambién la dctermine el valor de
aptitud relativo de cada CNA. Estc proceso de scleccién cs complct'nncntc probabilistico lo
cual nos ascgura cn alguna medida que, no existira alguna otra tcndcncna de scleccion para
determinados CNAs que no sca ¢l desempeiio individual de cada CNA dentro de cada
familia. Ademas dentro dc la probabilidad que maneja el muestreo cstocdstico universal,
cabe la posibilidad que se scleccionen algunos CNAs cuyos porcentajes de clasificacion
scan regularcs incluso, malos y esto convicne al plan evolutivo, ya que no es garantia que
de la scleccién y posteriormente cruzamiento y mutacién de solo clementos buenos ( no
dominados ) resulten ¢n la obtencion de CNAs no dominados. Incluso se puede corromper
la descendencia con una seleccién muy clitista, sin una dosis sana de aleatoriedad. En la
varicdad estd gran parte de la solucién. La scleccidn, cruzamiento y mutacién de CNAs
dominados y no dominados trac consigo varicdad cn la descendencia y alta probabilidad de
encontrar CNAs no dominados con bucnos porcentajes dc clasificacion. Es por csto que cl

mucstreo estocdstico universal ¢s convenicnte usarlo cn nucstra propuesta mctodolégica. -

2.3.6 OPERADORES DE CRUZAMIENTO Y M UTACION

Hasta aqui ya tencmos determinados porqué y que CNAs i na prcscrvar sus caractcrlsncas

fenotipicas y genotipicas cn' las succsnvas cvoliiciones de 1a° mctodologla quc cstamos

proponiendo. Pero ¢de qué mancra se llevaran cibo los mcc'mlsmos p'lra ¢l intercambio dc

la informacidn dec tales C'lr'lctcnsucas? ]os mccqmsmos de mtcrcamblo de informacién
estin determinados mediante los opcradorcs dc cruzamlcnto 'y mutacién, Como nosotros
determinamos nuestra propia estructura cromosomxca ‘los opcradores’ de cruzamlcnto y
mutacién deben cstar disciiados para permitir cl mtcrcamblo de caracteristicas de disciio
estructural y valores de magnitud cn las matrices de ‘pcso's, vectores de tendencia, ademds
de permitir el intercambio de forma aleatoria de la configuracién dc las funciones dc
activacion de los CNAs. Como se cnuncié cn la introducqiéh, las propucstas de
implementacion del opcrador de cruzamicnto fueron varias. Dc “la conjugacién dc:tales
propucstas sc rcalizaron algunas prucbas, produciendo finalimente una pfopucsta propia, el
Cruzamicnto Intermedio Ncuronal Aleatorio de Valor y Estructura (CINAVE), el cual

mostramos cn la figura 2.6.
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CNA padre A
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Figura 2.6. Funcionamicnto del Cruzamiento Intermedio Neuronal Aleatorio de Valory
Estructural (CINAVE) a nivel de cambio de la configuracion estructural de los CNAs

En la figura 2.6 podemos ver como funciona nucstra propuesta de operador de cruzamiento.
Dc forma aleatoria sc scleccionan dos CNAs padres, se verifica que la suma dc las
dimensiones dc las capas intermedias de los padres no exceda la cota maxima de neuronas
cn un CNA, la cual definimos como 32. Si no sec excede tal cota cntonces, de forma
uniformemente  alcatoria, sc  cligen dos numecros naturales del  intervalo
ll,dim(CNA,")+diﬁ(CNA,”)J donde dim(CNA;")significa la dimensién de la capa i del
CNA A, cn nucstro caso pnrtxculdr i =2 ya que los CNAs que mancjamos tienen tres capas

y la capa niimero 2 cs la mtcnncdm. Sl la cxprcsxon dim(CNA;' Y + dim(CNA 2y>32 con
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i =2 cs cierta, entonces ¢l par de nimeros naturales alecatorios se elige del intcrvalq [1,32]

con objeto que ninglin CNA cxceda la cota maxima de ncuronas cn la capa intcﬁhedih. La
parcja de numecros naturales alcatoriamentc scleccionados son las dimensiones de la: capa
interna que van a tener los dos CNAs hijos descendientes. Determinadas las dimcnsipneé de
las capas intecrmedias de los CNAs descendientes, sc scleccionan  las v‘khc’u‘i"tr)nas de
intercambio cn ambos padres, también mediante una distribucién unifonn@iﬁéqté”alcatori‘a,
y se¢ procede a construir los dos CNAs hijos. Las funcioncs de activacién cic éadzi'CNA hijo
estan dcterminadas por las funciones de activaciéon que poseen los padrcs y sc asxgnan de

forma alecatoria, como se muestra cn la figura 2.6.

La mancra dc construir las matrices dc pesos y vectores de tcndcncn dc los CNAs huos se

muestra cn la figura 2.7,

Matriz de pesos del CNAp = - o : “Mayﬁz‘dc ﬁcsés:dcl CNA q :

Wpl,l s ‘Wpl,m,, » : W(vll,i i k;qul,m,},

. ol o e R g .
. . . . . . . L
. i . e .

14 .
Wha,t Van,,,m,, ) LN ng

Matriz de pesos descendiente

o1 : S Lmyg
. N 3 b -
: Ghl :
. “’r sJs
o » e e . i :
n,,l o 'n,..m_,

Donde h'k ,j; €S un ntmero umformemcn!c aleatorio cscogldo dentro dcl intervalo

lmm(u JorWi ) mat(w, j_ u,' /. )J y'n, emax(n,,,n,,),m;‘e m_ax(n!,,,(,,é)—

Figura 2.7. l'unctonam:cmo del sznmlcnto Ncuronnl Estructurnl Alcntorlo Scm:lllo a
nivel de cambio de las matrices de pesos: ‘de los CNA § o
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Como podemos ver ¢l operador de cruzamiento que cstamos proponiendo, no solo provoca
cambios estructurales cn la conﬁguracic'm.di;.la arquitcctura de los CNAs, sino también
desarrolla cambios cn las magnitudes de los valores de las matrices de pesos y vectores de
términos dec tendencia. De tal forma que los proccsos de poda y crecimicnto ncuronal que
cstamos gencrando con ¢l CINAVE, son mds que simples procesos de climinaciones ¢
inserciones aleatorias de neuronas. El objetivo cs que las caracteristicas genéticas, tanto en
forma y valor, dc los CNAs padres se transmitan a los CNAs descendientes cn las
gencraciones sucesivas del proceso evolutivo, y que los cfcctos de la herencia genética
resulten cn una amplia variedad genotipica y fenotipica. Esta variedad servira también para
amortiguar los cfectos de la endogamia o deriva gendtica que sc acentia cuando cl
intercambio de inforimacién genética es reducido a procesos simples de intercambio de
caracteristicas genotipicas. Ademas, dada la complcja representacion con la que definimos
nuestra cstructura  cromosomica genérica, podemos permitirnos  plantcar opcradores
genéticos complejos, ya que en nuestro cnfoque no contamos con un paso de codificacion-
decodificacién. Asi, evitamos realizar la transformacion de genotipo a fenotipo y viceversa,
cs decir, no necesitamos mecanismos de vectorizacién-desvectorizacion ya que el operador
de cruzamicnto quc cstamos proponicndo es matricial. Asi la cvaluacion de los CNAs es
dirccta. Esto significa ahorro de tiempo de ¢jecucion, el cual decidimos mcjor invertirlo en
cl disefio de un operador de cruzamiento que involucrara tanto el mancjo cstructural como
cl manejo matricial para la modificacién de los CNAs, como se¢ ve cn la figura 2.7.

El operador de CINAVE toma dos CNAs padres para producir dos CNAs descendicntes o
hijos que poscen algunas caracteristicas de valor y forma heredadas de los padres. Este es
nucstro operador principal de intercambio dc informacién, cl operador scxual como se
menciona cn la bibliografia. Mas en los modelos evolutivos reales y en los problemas
propios de la ciencia ¢ ingenieria, sc ha visto que algunas veces son determinantes para cl
desarrolio de la poblacion, altcraciones de los valores de los gencs de un solo cromosoma
padre. Esto trac consigo una medida de ascgurar cierta diversidad en ¢l desarrollo de la
poblacién en las succsivas generaciones del pian cvolutivo. En nucstro plantcamiento, si
tomamos cn cucnta a la mutaciéon como cl intercambio de informacidn cntre un clemento de
la poblacién con un clemento completamente ajeno a la poblacion, el operador de mutacidon

lo podemos plantcar como un caso especial del CINAVE, entre un CNA de la poblacion y
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un CNA generado completamente independiente de la poblacién. En la figura 2.8 pyodcmosv

ver un cjemplo de la Mutacién Intermedia Neuronal Alecatoria dc Valor y- Estructura
(MINAVE) que cstamos proponicndo, ¢l cual toma como base el CINAVE. El opcrédor de
mutacion que disciiamos, al igual que ¢l operador de cruzamiento, 'rbcalribza cambios tanto en
cstructura de configuracién como cn valor, modifica la eétmcmra'gcno;ipica, altera los
valores de las matrices de pesos y vectores de tendencia y-la combinacién de las funciones
de activacion decl CNA hijo tomando cn cuenta las caracteristicas genotipicas 'y fenotipicas
del CNA padre. ‘ ‘

Las tazas dc cruzamicnto y mutacién son pardmetros genéticos que sc determinaron- de
forma cxperimental. Se rcalizaron prucbas con combinaciones de  porcentajes de
probabilidad de cruzamiento y mutacién del 90% y 10%, del 80% y 20%, del 70% y 30% y
del 80% y 30%, respectivamente, La combinacién que mcjores resultados dio fue la que
ticne ¢l porcentaje probabilidad de cruzamiento del 70% y de mutacion del 30%; valores
quc si bien no son los ecstrictamente usuales,. fueron suficientemente adecuados para

contribuir un poco cn la atenuacién de la deriva genética.

CNA Padre

Operador Mutacién

donde nw es una neurona originaria de un CNA generado completamente
independiente al desarrollo del CNA Padre y fy 4y € FActiv.con i=1.2

Figura 2.8. Funcionamicnto de la Mutacién Intermedia Neuronal Aleatoria de Valor Y.
Estructural (MINAVE ) a nivel de cambio en la configuracién estructural de los CNA's ¢

2.3.7 REINSERCION « ;
Hasta aqui, de cada familia, tenemos a los nuevos CNAs dc'scth:dicn'tcs, pfoducto del

cruzamiento y mutacién de los CNAs con mcjor descmpefio. Para actualizar el estado y-
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mantener ¢l tamajio individual de las tres familias de CNAs. que. mancja. nuestra
modificacién al algoritmo gendtico simple, los nuevos CNAS tienen que ser reinsertados en
las familias actuales; csto es, cada familia actual de CNAs sc actualiza reemplazando a los
CNAs padres con los CNAs hijos. Nuestra propucsta de reinsercidon sc basa cn ¢l valor de
desempeiio, asi los descendientes con mejor descmpeiio de cada familia rcemplazan a los
ancestros con peor desempeiio. Este mecanismo de reinsercién ademdas nos asegura que
para que un CNA sobreviva sucesivas gencraciones, cste debe ser lo suficientemente apto,
en nuestro caso lo suficientemente imparcial, sin scsgo de clasificaciones y con porcentajes
de clasificacion aceptables. Esto significa que los CNAs no dominados, los dominantes que
sc consiguicron cn una gencracion determinada, no se picrdan - en las generaciones
siguientes, sino es que ya sc han encontrado mejores CNAs con porcentajes de clasificacion
supceriores y con menor sesgo de clasificacion, lo cual ascgura que sc_contintia escalando cn

la busqueda de los CNAs 6ptimos en cada familia.

2.4 RESUMEN :

En la busqueda de CNAs optimos, bicn disefiados, sin scsgos y con bucnos porcentajes de
clasificaciones, nos cncontramos con ¢l problema de la deriva genédtica. Para atenuar los
clectos de la deriva genédtica emplecamos la técnica de asignacidn del desempeiio de
Fonseca, pero en la prictica obscrvamos que ésta por si sola no funciona y la tcoria también -
recomicnda hacer combinacién de técnicas basadas en Parcto con formacién de nichos o de
especies. Pero como explicamos cn las secciones anteriores, cl problema dc disciiar y
entrenar CNAs no permite plantear una funcién analitica en donde podamos csfill'iér un
ntumero de picos para poder distribuir de forma uniforme los nichos o cspecics qu'ckscan
necesarios crear. Como solucién a esta limitacién, plantcamos el uso dc- tres familias o
subpoblaciones de CNAs y cstablecemos un mecanismo de migracion sin rcStricéioncs'quc
sc lleva a cabo de forma aleatoria como artificio de perturbacién poblacional. Asf, a manera
de analogia, el esquema de mancjar familias independientes de CNAs.y mezelarlas
alcatoriamente mediante migracion sin restricciones, se puede tomar como una variante del
método VEGA, cl cual no cstd basado en Parcto[COE99]. Nuecstra variantc de VEGA, si
bicn no garantiza formacion de nichos y especics, si permite que individuos con desempeiio

medio cn todas las dimensiones de la funcién objctivo sobrevivan y posteriormente sc
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conviertan, dada la heuristica que plantcamos en la construccxén de nucstra funcion

objetivo, en individuos con un desempeiio Sptimo en todas. las dlmensxoncs d¢ 1a’ funcién

objetivo.

Esta combinacion de técnicas basadas y no basadas en Parcto constltuyen nucstra pnncxpal
aportacién ecmpirica a la optimizacién multiobjetivo basada en computacxon ‘evolutiva, cuyo
resultado sc capitaliza en una metodologia propia, la cual es'resultado del anlisis yla
experiencia recopiladas en ¢l desarrollo y entrenamicnto de redes ncuronales para ‘el
reconocimiento de patronces, la aproximacion de funciones y probklemas de clasificacion qué
se¢ nos han presentado. En particular, el problema de clasificar: patrones. cstados de
desarrollo cclular obtenidos a partir de imdgenes biomédicas es muy intercsante, ya que
tiecne muchas caracteristicas que lo hacen singular de tratar, como sc not6 cn los capitulbs
uno y dos. En cl capitulo tres, analizarcmos los resultados obtenidos, y confirmaremos la
cficacia dc la mctodologia quc proponcmos, para el caso particular de"clasificaciéon de

patroncs cstados de desarrollo celular.
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EXPERIMENTACION Y ANALISIS

3.1 OBTENCION DE RESULTADOS

En este capitulo mostramos los rcsultados obtenidos con la metodologia que deseribimos en
los capitulos antcriores. Nuecstro enfoque cs una metodologia para cl desarrollo y
entrenamiento dc Clasificadores Necuronales Artificiales (CNAs), basada cn una técnica
evolutiva, multiobjctivo y multipoblacional, la cual si hacemos a un lado que ticne una
inspiracion basada en una analogia simplificada de los conceptos de la tcoria de la
evolucién natural, y nos centramos en que estamos tratando con un algoritmo que proponc
una biisqueda probabilistica utilizando clementos aleatorios, estadisticos y probabilisticos.
Entonces el problema se reduce a la busqueda de una combinacion de pardmetros
ncuronalcs que estd oculta en la naturaleza misma del problema de clasificacion de patrones
provenientes de imdgenes biomédicas. La bisqueda de csa combinacion de pardametros, tal
como la plantcamos nos cstablece de forma simultanca cl disefio y ajuste dc un conjunto de
CNAs optimos.

Como cstamos hablando de una metodologia fundamentada en una buisqueda probabilistica,
debemos tomar en cuenta varios factores importantes, entre los que destacan: ¢l problema a
resolver plantca un cspacio de busqueda cuya combinatoria es muy grande y compleja, el
cspacio de busqueda es dependiente del conjunto a clasificar, y por lo tanto, no cxiste
ninguna posibilidad de tener una aproximacién de cualquier tipo de Ia superficic que
describe la funcién objetivo. Ademis, el método de bitsqueda es dependiente de algunos
pardmetros propios decl método. Por tales razones tenemos que aceptar que no cxiste forma
sencilla de ascgurar la convergencia. Pero a cambio, la manera de poner a prucba cl
conjunto y conjuncion de técnicas propuestas es mediante una amplia seric de experimentos
con c! fin de lograr obtener un andlisis cstadistico confiable para poder realizar
afirmaciones que comprucben ¢l funcionamicento de Ia metodologia.

Como resultado del numero de prucbas que rcalizamos, aproximadamente 300 cnsayos,
observamos que la fiabilidad dc la metodologia propucsta fuc de aproximadamente 260
cnsayos, los cuales dicron por resultado final conjuntos no dominados de CNAs, cuyas

frecuencias relativas o porcentajes de clasificacion son superiores al 80% de aciertos de
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clasificacion. Sabemos que 260 ensayos cxitosos  de 300 realizados . no -son: prucba
concluyente, cn lo general, de que cl método es fiable en un 86%, pero si pbd_c_mqéj a"ﬁnnar'

quc cn este estudio, para ¢l problema de prucba, los rcsultados muestran que ¢l método’da’

resultados satisfactorios con una probabilidad supcrior al 80%. .
A continuacién obscrvarcmos las grificas de los porcentujes de aciertos dc clasﬂ‘ncacnén dc
los conjuntos finales dc CNAs no dominados cn las tres f'umhas en dos variantes:
mediante ¢l método de coordenadas paralelas, que describimos en un capitulo anterior y
también mediante grificas tridimensionales de los porcentajes aciertos de clasificacion. El
objeto de mostrar ambas graficas es tener una panoramica visual detallada de los resultados
obtenidos, ademds que del andlisis grdfico de los resultados obtenidos, colateralmente se
pucden apreciar rclaciones entre los patrones de basura, mitosis y nucleos que no estian
definidas claramente en la poblacion de patrones de etapas de desarrollo celular.

En ¢l dmbito biolégico y quimico se afirma que el genotipo es ¢l manual de instruccioncs
de un organismo, en cl cual sc encuentra la totalidad de la informacion genética; y que cl
fenotipo cs ¢l resultado visible de la interaccion entre los genes, sus productos y el medio
ambicnte. De forma mads abstracta y practica, para nosotros cl genotipo es la cstructura
gendtica explicita de una cstructura cromosomica (cstructura de datos), y cl fenotipo cs la
expresion fisica del genotipo. Asf junto con las graficas de coordenadas paralclas y las
grificas tridimensionales, mostraremos las matrices de confusion ( fenotipos ) de los CNAs
no dominados, ttiles para evaluar su desempeiio y para analizar las rclaciones cntre las tres
clascs de patrones celulares desde un punto de vista cstadistico. Esta scra una herramicnta
que nos ayudard a corroborar los resultados grificos que se observen con:las ‘grz'x\ﬁcas‘
bidimensionales y tridimensionales. '
En cl anilisis obviamente incluiremos la estructura final de algunos CNAs no dommados
dc las tres familias, con objeto dc observar cudles son las caracteristicas de'la cqnfiguracmn
estructural ( genotipo ) de los CNAs no dominados finales y poder analizar la.'inﬂm:ncbiak de
cada pardametro de discfio cn ¢l desempeiio dc los CNAs. Esto nos permitira observar si ¢l
namero dc ncuronas cn la capa intermedia, si la scleccion de determinadas funciones de
activacion, o si cambios en las magnitudes de algunos clementos de las matrices de pesos o

cn los vectores de tendencia son factores determinantes para cstablecer una refinacion del
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disciio de CNAs para cl caso especifico de clasificacion de patrones de ctapas desarrollo
cclular.

En los resultados mostrados en este capitulo, en la mayoria dc las figuras, sc observard que
mostramos algunos CNAs no dominados finales de cada una de las familias. Tal scleccion
la rcalizamos sin tencr cn cuenta ningin criterio particular de discriminacion, simplemente
scleccionamos aleatoriamente algunos CNAs del conjunto que forman el frente de Pareto
final dc cada familia y estos son los que mostramos. Esto lo mencionamos a reserva de que
tal scleccion quizad no clija a los mejores CNAs, o a los CNAs representativos del conjunto
final dc éptimos dec Parcto dec CNAs, pero como lo reficre la literatura y lo confirma la
prictica, la decisién final debe hacerse fundamentindosc cn un juicio de valor cntre las
alternativas disponibles para alcanzar una dccisién particular. Para cl caso particular del
disciio y entrenamicento de CNAs para cl problema de clasificacién de patrones dc etapas de
desarrollo cclular, todos los CNAs no dominados encontrados son suficientemente bucnos,
lo cual lc da estabilidad y solidez a la solucién del problema: gencral del disefio y
entrenamiento de CNAs, ya que no sc ofrece una solucion Ginica, como tradicionalmente sc
hace, sino que se proporciona un conjunto de soluciones. ;.. 1. S

En todas las prucbas particionamos cl conjunto cxpérimcmali dckf bétroncs de ctapas de
desarrollo celular en dos mucstras: una de entrenamiento y una de \kali‘dncién. La mucstra
de entrenamicnto siempre fuc scleccionada con ¢l método que se cxpiicé cn cl capitulo dos,
¢l cual asegura la represcntatividad de la mucstra basandosc en las cohtchéioncs cn los
intervalos tipicos muestrales de cada parametro de los patrones de ctapas de- desarrollo
cclular. En cl capitulo dos, sc mostré que la cardinalidad dc la muestra dc entrenamicnto no
cs factor al que sea scnsible la metodologia de seleccion. Con esta facilidad, en cada prucba
scleccionamos distintas mucstras de cntrenamiento, algunas con distint;is cardinalidades y
con distintas magnitudes dc representacion proporcional de las tres clases de patrones de
ctapas de dcsarrollo cclular, mas todas cllas representativas del conju’ﬁfo’ experimental de

patroncs de ctapas de desarrollo celular.

3.2 ANALISIS o
Como dijimos cn el capitulo ‘dos, clegimos como técnica de muestrco particionar la

poblacion experimental de patrbnesfdd estados de desarrollo celular en dos muestras: una
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de cntrenamiento y una de validacidn, Los nombres de ambas mucstras son perfectamentc

indicativos de su funcién. La muestra de entrenamiento snemprc va a poscer tres

caracteristicas:

e La cardinalidad de la muestra de entrenamiento es menor que la cardinalidad de la

mucstra de validacidn.

e La muestra de cntrcn'umento no contxcne mngun clcme 3
validacién, ya quc_|unto con ]a muestra de vqhdac:én, componcn una partxcnén de Ia
poblacion expcnmental dc patrones dc ctapas de ch'u-rollo cc]ular )

e Y sobrc todo la muestra dc. cntrenamiento es rcprcscnlauva de la pobl'lcxon
experimental; claro, la . ‘representatividad esta ascgurada medlantc el método de
scleccidn aleatorio tomando en cuenta los intervalos tipicos descritos cn el capitulo

dos.

Entonces, ¢l complemento de la muestra de entrenamicnto ¢s la mucstra de validacion, y
como ya sc dijo ticne una cardinalidad mayor. Ademas dc csta caracteristica ninguha otra
consideracion especial sc Ic exige, ya que a la muestra de validacién no sc le demanda ser
representativa, no importa, csa cs caracteristica esencial para la muestra de entrenamicnto.
El papel importante de la muestra de validacidon es probar rcalxnchtc‘lh‘éapagidad de los
CNAs obtenidos con nuestra propuesta de metodologia de dcsarrollado y dist:ﬁo kévolutivo

y multiobjetivo. La prucba importante de todo clasificador ncuron'\l sc rcallza cuando se le

presentan a clasificar nuevos patroncs, los cuales nunca sc.le prcscntaron en’ la ctapa de

ajuste o cntrenamiento. Es cn la ctapa de clasxf’cacmn con fa’

mucstraide’ valxdacnon,

propiamente llamada ctapa dc vahdacnon, cn dondc c rcal

cxige ser representativa, Ademads, de que la metodo]ogla trata dc construlr y. a_]ustar los

CNAs de forma éptima, cvxtando cl sesgo que provoca el ba_|o y sobre cntrcnamlcnto y que
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s¢ cxpresa en bajos porccnta_)cs de clasificaciones corrcctas oen frecucncuas relatxvas de
clasificaciones que en conJunto ticnen una varianza alta. Esa problemét]ca al 1gual que cn

los mctodos de cntre ;

mcnto ncuron’llcs clz'\su:os sc'. prescnta tamblcn cn los métodos

evolutivos multlobjctxvo pcro mas '1soc1ada con la dcnva genétxca que

del numcro dc ncuronas, dcl nimero de capas en el CNA y dc la cleccnén del numcro dc

1tcmc10ncs de entrcnamncnto o cpochs[SMl93]

3.2.1 DESARROLLO Y EVOL.UCION CON UNA MUESTRA HOMOGENEA

En csta seccidn vamos mostrar algunos rcsultados de

'1ucstra mctodologm, cuando se .

seleccionaron mucstras de cntrcnamlcnto homogcnc'ls en'las dlsmbucmncs de las

proporciones de cada clasc de patrones y rcprcscntatlvas de la oblacmn le patroncs dc

ctapas de desarrollo celular.

wi

9%x5

bl

Ox1

00000

Figura 3,1 Configuracién de la ér

al azar, pcrtcnccncntc al conjuntO‘ d

de salida funcién - lmcn] saturada, Gcnotiplcamcmc cste CNA no dominado no posce

ninguna smgulandad cn su conf'guraclon, qu1za sca rclcvantc subrayar que la combinacion
de tales funciones de activacién estd de acucrdo con los valores de las salidas descadas de
los patrones ya que la funcién cscalén simétrica cn la capa intermedia mapca a -1 y 1, todos

los valores de las respucstas de las ncuronas intermediase~Rosteriormente—d i de:
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la combinacién de valores de los pesos, términos de tendencia asociados-a la capa de salida,
y dc las respuestas de las ncuronas de la capa intermedia; la funcidn lineal saturada de la )
capa dc salida, mapea todos los valores de las respucstas de las ncuronas de salida a valores
en cl intervalo {0,1]. Esto cstd de acucrdo con los valores de los vectores de las salidas
descadas dc los patroncs de etapas de desarrollo celular de la muestra de entrenamiento.
Este andlisis demucstra que genotipicamente ¢l CNA no dominado scleccionado
correspondc con los objctivos establecidos inicialmente y estd estructuralmente bien
disciiado. Extendamos este andlisis hacia ¢l enfoque funcional, es decir, al punto de vista de

su desempeiio.

Distribucion de los patrones Resultados del Clasificador
Clases # de patrones Mitosis Nucleos Basura # de Frecuencia relativa
Errores de Acicrtos
Mitosis 55 52 0 3 3 0.9455
Nuclcos 55 0 54 1 ] 0.9818
Basura 55 3 ! 51 4 4.9273
Total 165 55 55 55 8 0.9515
Frecuencia refativa
de Falsos positivos 0.0545 0.0182 0.0727
| Suma del error cuadritico: 34, /30000 |
{ Error cuadritico promedio: 0. 206848 ]

Tabla 3.2a Matriz de confusion resultado de la clasificacion con la mucstra de entrenamicnto

Distribucion de los patrones Resultados del Clasificador
Clases # de patrones Mitosis Nucleos Basura # de Frecuencia relativa
Errores dc Acicrtos
Mitosis 127 114 [\ 13 13 0.8976
Nucleos 276 4 242 30 34 0.8768
Basura 332 42 11 279 53 0.8404
Total 735 160 253 322 100 0.8639
Frecuencia relativa
de Falsos positivos 0.2875 0.0435 0.1335
Suma del error cuadrdtico: 163.069000 |
L Error cuadritico promedio: (.224584 ]

Tabta 3.2b Matriz de confusion resultado de la clasificacion con la muestra de validacién

Figura 3.2 Resultados de clasificacion del CNA no dominado de la figura 3.1

En la figura 3.2 podemos ver dos tablas, correspondcn a las matrices de confusiéh resultado

de la operacién de clasificacion del CNA no dominado de la figura 31Enla kt'dbllab3.23 sc
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muecstra la matriz de confusién del CNA no dominado de la familia uno, resultado de su
operacion de clasificacion de una mucstra de entrenamicento de proporciones homogéncas y
cuya cardinalidad total es igual a 165 patroncs. Obsérvense las frecuencias relativas de
aciertos de clasificacién las cuales son 0.9455, 0.9818, 0.9273, para mitosis nlclcos y
basura, respectivamentc. Los tres valores anteriores son valores que se encuentran cn los
intervalos definidos que conforman la region factible de frecuencias relativas o porcentajes
de clasificaciéon que definimos cn la ecuacion 2.2. La frecuencia relativa total de aciertos de
clasificacion fuc 0.9515, lo que obviamente indica que el porcentaje dc clasiﬁcacioncs

crronecas fue menor a 5%, esto mdxca y como sc muestra cn la tabla 3. la, que dc un total de

165 patrones s6lo ocho patroncs fucron mal clasd'cados de los cu'tlcs

54 patronecs de la clase ntcleos de 55 posxblcs y:

e 51 patrones relacionados a basura de 55 que cmsnan dc csa clasc en ]a mucstra dc

cntrenamicnto.

Estos rcsultados muestran que el CNA dc la figura 3.1, pertencciente a la familia uno, tanto
genotipicamente como fenotipicamente fue bien evolucionado y en consccucncia logrd
cncontrar una bucna combinacién dc funcioncs de activacidon, pesos y términos dc
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tendencia que dio buenos resultados de clasificacién con la muestra de cntrenamicnto.
Estos resultados eran csperados, ya que estamos hablando de c1a51fcac1oncs con la muestra

dc cntrenamicnto, mas recuérdesc cudl es la prucba importante de’ todo clasxﬁcadok Esta se "

presenta cuando se clasifica la muestra de validacién, veamos como sc comporta cl mlsmo
CNA cn la ctapa de validacion. Analicese la tabla 3.2b.

Veamos cn la figura 3.2 la tabla 3.2b, en clla sc muestran los resultados de claSIﬁcacmn
cuando se presentd la muestra de validacion a un CNA no dominado final dc’]a familia uno. *
Obsérvense las frecucncias relativas de acicrtos, 0.89, 0.87, y 0.84 aproxkimadanicntev para
mitosis, niclcos y basura, respectivamente. Comparando cstas frecuencias relativas de
clasificaciones correctas con las frecuencias relativas de acicertos de la tabla 3.2, ndt"\mds
que se presenta un abatimiento aproximadamente del 4%, 10% y 8% para m1tos:s nuclcos
y basura, respectivamente. Mas sin embargo, tales porcentajes de abatimicento no cvxlaron .
que en la prucba de validacion el CNA no dominado de la figura 3.! mantuviera sus
porcentajes de clasificaciones correctas dentro de la region de clasificaciones factibles q'u,c ’
determinamos en la funcién multiobjetivo de la ecuacidon 2.2. Este resultado dc. alguna
mancra hace que estc CNA no dominado tenga capacidad dc gcncmlizadién ¥y por
consiguicnte sca robusto. Con mas detalle, en cl Gltimo renglén de la tabla 3.2b podcnios
ver las frecuencias rclativas o porcentajes falsos positivos, los cuales aproximadamente
son: 28% para mitosis, 4% para niclecos y 13% para basura, en comparacién con los
resultados con la muecstra de entrenamiento, cuyos porcentajes de falsos positivos son
aproximadamente 5%, 1% y 7% para mitosis nuclcos y basura, respectivamente. Esto
indica que aproximadamente para la clasc mitosis sc cometié un 23% mads de crrores dc
clasificacion, para la clasc nucleos sc cometiéo un 3% mas de clasificacidén incorrectas y
para la clasc basura sc comctié un 6% mas de clasificaciones crronecas. Tales incrementos
cn los porcentajes de falsos positivos dan la impresion de ser muy dramaticos y
consccucntemente hacer parecer que el CNA no dominado de la figura 3.1, en su etapa de
validacion, aproximadamente quintuplica, cuadruplica y duplica sus crrorcs élb’élzisyifcarf
mitosis, nuclecos y basura, respectivamente. Pero, recuérdese quc: cslamos hablando de -

cucnta las

frecuencias relativas o porcentajes, y comparar frecuencias rclatlvas sm loma
proporciones inducc al crror. Asi que debemos considerar quc 1a mucstra de vahdacxén

ticne una cardinalidad de aproximadamente cuatro y mcdla vccc inalidad dc la
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muestra de entrenamiento, lo cual nos da una cicrta idea de las proporciones. Pero a detalle,
las proporciones de las distribuciones por clasc también son importantes: la cardinalidad de
la clase mitosis cn la mucstra de validacion es aproximadamente poco mas de dos veces la
cardinalidad de la clase mitosis en la muestra de entrenamiento, la cardinalidad de la clasc
nucleos cn la mucstra de validacidon es aproximadamente cinco veces la cardinalidad que
ticne la misma clase en la muestra de entrenamiento y la cardinalidad de la clase basura en
la muestra de validacion es aproximadamente secis veces la cardinalidad que sc obscrva en
la muestra de entrenamicnto para la clase basura. Estas proporciones ayudan a comprender
los, aparcntemente, dramdticos incrementos cn los porcentajes de falsos positivos, entre
muestra de entrenamiento y mucstra de validacién. Esto cs consccucencia del aumento
proporcional en ¢l niimero de clasificaciones. Como lo muestra la matriz de confusién de la
tabla 3.2b, para la muestra de validacion ¢l CNA no dominado de la figura 3.1 en detallc

reporta:

e 160 patrones clasificados como mitosis de los cuales 114 realmente son mitosis, 4
son originalmente niclcos y 42 son patroncs de clase basura,

* 253 patrones son asociados a la clase nucleos, de cllos 242 cn efecto son patrones de
miclcos y 11 patrones pertenceen a la clase basura.

e rclaciona 322 patrones a la clase basura, 279 son en verdad patrones basura, aunque

13 acertadamente son mitosis y 30 verdaderamente son de la clase niicleos.

Los resultados anteriores hacen ver mas claramente la relacidn cntre proporciones vy,
porcentajes o frecucncias relativas, con las que los CNAs deben de lidiar. Asi que se puede
concluir que en la ctapa de validacion ¢l CNA no dominado de la figura 3.1 clasificé
crroncamente cien patrones de un total dec 735 patrones clasificados. Esto da como
resultado, aproximadamente, un porcentaje total de clasificaciones crréncas del 14% y
consccucntemente  un  porcentajc  total de  acicrtos  de clasificacion  del  86%
aproximadamente, como lo mucstra cl valor de la matriz de confusién en la (iltima columna
y ultimo rengldn de la tabla 2.2b. Podemos comparar dste valor con ése mismo valor cn la
matriz de confusion de la tabla 2.2a, cuyo valor da aproximadamente un total dc acicrtos de

clasificacion del 95%, lo cual e¢s consecucncia directa porque de un total de 165 patronces
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solo ocho fucron mal clasificados. Asi podemos cntonces hablar, que entre la muestra de

entrenamiento y validacion, ¢l porcentaje total de aciertos de clasificacidn se abate solo un
9% aproximadamente, valor que tomando en cuenta las proporciones entre mucstra de
centrcnamiento y muestra de validacién, anteriormente analizadas, reiteradamente nos
inducen a concluir que ¢l CNA no dominado, scleccionado aleatoriamente, de la familia
uno es un CNA robusto y posee una buena medida dec generalidad producto de la
mctodologia evolutiva multiobjctivo y multipoblacion que proponemos.

Finalmente de forma comparativa, en ambas tablas de la figura 3.2 s¢ muestra la suma dcl
crror cuadritico cuyos valores son 34.13 y 165.069 para la muestra de entrenamiento y para
la muestra de validacién respectivamente. La diferencia entre ambos valores es bastante
significativa, y puede llevar a pensar que en la ctapa de validacion se cometicron, poco
menos de cinco veces, mas crrores de clasificacion que con la muestra de entrenamicnto y
cn resumen concluir que ¢l CNA fue mal entrenado. Pero nuevamente las proporciones son
cruciales. Para ver esto regresemos a ver en ambas tablas, ademas del error cuadritico sc
muestra ¢l crror cuadritico promedio, cuyos valores son aproximadamente 0.207 y 0.225,
respectivamente para la muestra de entrenamicnto y de validacion. Obviamente cxiste un
incremento, pero deja de ser en términos de ordenes de magnitud y se reduce a magnitudes
decimales. Estos cambios drdsticos cn las magnitudes entre crror cuadritico y cl error
cuadritico promedio sc cnticnden por que en la muestra de cntrcnamicnto sc estin
clasificando un total de 165 patroncs y en la muestra de validacion estamos hablando de un
total de 735 patroncs. Otra vez las magnitudes son importantes, la muecstra de validacién
ticne una cardinalidad aproximadamente cuatro y media veces la cardinalidad de la muestra
de cntrenamicnto, si nos fijamos que aproximadamente esc mismo numero de veces se
realizan mas errores de clasificacion entre la muestra dc entrenamicnto y 1a mucstra dc
validacion. Estos valores hacen concluir corrcctamente que ¢l CNA con la muestra de
validacion, si bien cometié mds crrores que con la muestra de cntrenamiento, lo cual cra
esperado, ¢l CNA mantiene solidez en su funcionalidad con datos que no le fueron nunca
antes presentados. Estc hecho hace concluir que el CNA de la figura 3.1 por si solo es un
CNA robusto. Mas sin embargo recordemos quc nuestra propucsta metodoldgica tienc una

combinacion de técnicas no basadas en Parcto con técnicas basadas cn Parcto, lo cual de
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mancra convenicnte no da una solucién tinica sino un conjunto de soluciones, caracteristica
que como antes mencionamos, fortalece mas la solucion que ofrcce nuestra propucsta.

Dada la heuristica quc cstablecimos para evaluar cl desempeiio de los CNAs utilizando
ciertos clementos de la matriz de confusion comeo alternativa de cambio a la expresion
matemitica del error cuadritico promedio, la funcién objctivo a minimizar que definimos
en la ccuacién 2.2, es una funcién multiobjetivo definida en %, cuyos clementos estin

definidos en base a:

e los valores de los tres porcentajes de aciertos de clasificacion, restringidos por tres
funciones de membresia determinadas - respectivamente en'.tres - intervalos  de

clasificaciones correctas

e una funcién de sumatoria determinada por las frecuencias relativas (porcentajes) de
falsos positivos y i ,
e una funcién de varianza cuyos argumentos  son las frccucncias rclativas

(porcentajes) de acicrtos de clasificacion.

Los cinco clementos anteriormente expuestos, nos ayudan a scleccionar CNAs 6ptimos,
con bucnos porcentajes de clasificaciones correctas, con ¢l menor namero dec crrores de
clasificacion y no sesgados. Asi como podemos ver, los clementos de la funcién
multiobjetivo  que  determinamos, nos dan  simultincamente métricas cualitativas y
cuantitativas para cvaluar los CNAs como analizamos cn cl capitulo dos. Pcro es obvio que
la funcién multiobjetivo de la ccuacion 2.2 ticne efectos dircctos sobre los porcentajes de
aciertos de clasificaciones. Aunado a esto, advertimos que cn ¢l andlisis comparativo de la
dos tablas de la figura 3.2, que conticnen respectivamente las dos matrices de confusion de
las muestras cntrenamicento y validacion del CNA no dominado dc la figura 3.1, los valores
dc los porcentajes o frecuencias relativas de acicrtos de clasificaciones tuvicron un papel
mas descriptivo respecto al fenotipo del CNA que las sumatorias y las varianzas asociadas a
la ecuacién 2.2. Ademas, debido a que no podemos visualizar grificas con mds de tres
dimensiones, cn sustitucion podemos apreciar de manera dirccta los cfectos de la
minimizacién-maximizacién de nuestra funcién multiobjetivo en la sola maximizacion de

los tres porcentajes de aciertos de clasificaciéon de la matriz de confusidn, como una funcién
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a maximizar en 91, donde cada objctivo cs cl porcentaje de acicrtos de clasificacion de
mitosis, niicleos y basura, respectivamente. En la figura 3.3 podemos ver 'cll,k'conjunto
6ptimo de Pareto final, es decir, cl conjunto dec CNAs no dominados ﬁna]és de la’ familia

uno cn su etapa de validacion,

Grifica 3.3a

Figura 3.3 Conjunto final de CNAs no dominados de la familia uno

Obsérvense las dos graficas cn la figura 3.3, ambas muecstran ¢l mismo conjunto dec datos
pero cn forma diferente. En la grifica 3.3a vemos ¢l conjunto final de CNAs no dominados
expresado cn coordenadas paralelas, en donde cada objetivo cs asociado con un indice cuyo
valor entcro se sitia sobre cl cje dec las abscisas. En la grifica 3.3b vemos ¢l mismo
conjunto final de CNAs no dominados pero en un espacio tridimensional, donde a cada cje
del espacio tridimensional le corresponden las frecuencias relativas (porcentajes)  de
clasificaciones correctas de cada una de las tres clases. El hecho de mostrar ambas graficas
simultincamentce obedece a que la facilidad de cstudio que ofrece cl método - de

coordenadas paralelas, sc incrementa cuando se combina con las gréficas tridimensionalcs,
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lo cual facilita atin mas el andlisis ya que nos prescntan distintas perspectivas de un misma
solucidon y también nos da la cabaciddd de comparaciéh entre distintas perspectivas

En ambas grﬁﬁcas de la figura 3.3 podcmos percibir que los cfectos de la deriva genética en
efecto fueron atenuados, ya que como vscvobserva el conjunto final de CNAs no dominados
dc la familia uno logré distribuir de  forma optima los porcentajes de aciertos de
clasificacién en todas las tres altcrnativas, mitosis nicleos y basura de forma simultinea.
Analicemos con mds detalle la grifica de coordenadas paralelas 3.3a, En clla podemos
notar claramente, en ¢l eje dc las ordenadas quc para las tres clases mitosis, niclcos y
basura, los clementos no dominados cstin cntre el 84% y ¢l 92% dc porcentajes de acicrtos
de clasificacion. Ambas cotas inferior y superior de porcentajes alcanzados por la familia
uno estin dentro de los porcentajes de clasificaciones factibles que determinamos en la
ccuacion 2.2. En la grifica de coordenadas paralclas 3.3a también podemos obscrvar, cn
particular un CNA no dominado que se distingue del resto de los CNAs no dominados de la
familia, por que tiene ¢l mayor porcentaje de acicrtos para mitosis, superior al 89%
aproximadamente y ¢l menor porcentaje de aciertos de clasificacién para nticleos, 87%
aproximadamentc; en cuanto a su clasificacion de patrones basura c¢s aproximadamente
superior al 84%. Estc particular CNA se¢ gané su lugar cn cl conjunto final de CNAs, por
que, ademas de que sus porcentajes de clasificacién de nticlcos y basura son superiores al
80%, como lo contempla la ccuacién 2.2, singularmente clasifica mejor patroncs mitosis
que todos los CNAs cn la familia uno. Mas ;qué nos motiva a fijarnos en esc CNA en
pbarticular? Aparte de que tal CNA es ¢l mejor clasificando mitosis, el CNA quec ha llamado
nuestra atencidén cs el mismo CNA de la figura 3.1, cuyos detalles de sus resultados de
clasificacion con la mucstra dc entrenamicnto y de validacién sc mucstran en las matrices
de confusion contenidas en las dos tablas cn la figura 3.2. El CNA de la figura 3.1, como ya
vimos, ¢s claramente distinguible en la grafica 3.3a, pero revisando los cromosomas cn la
familia uno podemos ver que ¢l CNA dc la figura 3.1 ticnc una réplica exacta, un CNA
idéntico tanto genotipicamente como fenotipicamente. Este fenémeno de replicacion no se
puedc apreciar muy bien en la grafica 3.3a, no obstante quc cuidamos cn todas las grificas
de coordenadas paralclas asignar a cada linca un tipo diferente de trazo continuo,

segmentado, puntcado entre otros. Pero debido a que 1as lincas que unen los porcentajes de
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los CNAs no dominados sc enciman en la griafica 3.3a. Estc cs mds cvndcnte en ]a grifica

tridimensional de la figura 3.3b.

En la grafica 3.3b podemos ver un conjunto de punlos sobre un cspacno trldxmensnonal

Cada punto representa un CNA no dominado de la famlha uno, y las tres coordenadas

(x,y,2) asociadas a cada CNA representan los porcentajcs'o ‘frccucncnas relativas de

aciertos dc clasificacion para mitosis nticlcos y basura rcspcctlvamentc, Asi en la grafica

3.3b podemos ver un punto muy dcf'mdo con codrdenadas (O 89760876808404)

aproximadamente. Inmediatamente sc deduce quc st CNA correspondc con cl CNA dec la
figura 3.1. El hecho de que este punto, asociado al CNA de la figura 3.1, cstc muy definido
sobre la grafica 3.3b obedcce a que cn - realidad son dos CNAs que estin ocupando cl
mismo punto, ya quc a cada punto cn las grificas tridimensionales le asignamos
individualmente un simbolo como un rombo, un asterisco, un punto, un triangulo, una cruz,
un cuadrado cntre otros. Esto hizo percatarnos de la replicacion de CNAs cn la familia uno,
ya que en ¢l mismo punto cstin sobrepucstos dos simbolos difcrentes, y revisando dentro
dcl conjunto de CNAs no dominados de la familia uno comprobamos que cn efecto, dos
CNAs ticnen la misma combinacién de funciones de activacidn, dimensiones de las capaé
intermedias y obviamente las mismas matrices de pesos y vectores de tendencia. En
sintesis, genotipicamente son idénticos y por resultado fenotipicamente también lo son. De
hccho en la figura 3.3b podemos notar que ¢l caso dec replicacién del CNA dc la figura 3.1
no cs aislado. Obsérvese que cn la grafica 3.3b tenemos una zona dec aglomeracion de
puntos cn la regién delimitada aproximadamente por los intervalos (0.88,0.89), {0.9,0.92)
y (0.855,0.865) para mitosis, niclcos y basura, respectivamente. En csa zona de
aglomeracién aparentemente estdn colocados cuatro CNAs, que realmente son cinco, pues
cl punto que csta situado cn las coordenadas (0.881,0.909,.859) aproximadamént@ en
verdad es un punto ocupado por dos CNAs resultado del fenémeno de rcpli‘caéiéx‘l‘;As’i en
esa zona de aglomeracién podemos cntonces hablar de cinco CNAs nc‘)‘l do_mlt'na_dos,‘ylbs
cuales alternan dominancia entre las dimensiones de la region. Quiza por. Ia pcrspcctikva cjuc_ :
cmpleamos para todas las graficas tridimensionales, -37.5° de rotacxon honzonta] y 30°.de
clevacién vertical, no sca facil situar de forma cxacta los puntos sobre’el csp’lcxo que

representan las frecuencias rclativas alcanzadas por los CNAs cn la ctapa de validacién,
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pero esta fue la perspectiva que mds se complementa con las grificas de coordenadas
paralelas para cl andlisis. Ya que si tratamos dc buscar, en la grifica 3.3a, los CNAs de la
regidn de aglomeracidn de la grafica 3.3b, la podemos observar mediante un conjunto de
lincas que también sc aglomeran formando un trazo triangular muy distintivamente y cuyas
alternaciones de dominancias sc dan en los intervalos (0.88,0.885), (0.909,0.912) v
(0.859,0.863) aproximadamente para mitosis, nticlcos y basura, respectivamente. Mds atn,
en la grifica 3.3b podemos notar un punto con coordenadas (0.8819,0.8949,0.8404)
aproximadamente. Este CNA cn comparacion con ¢l CNA dc la figura 3.1, clasifica mcjor
los patrones asociados a nicleos y clasifica igual los patrones basura. Tal CNA lo podcmos

ver en la figura 3.4,
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Figura 3.4 Configuracién de la arquitectura de un CNA no dominado de la familia uno

Genotipicamente el CNA de la figura 3.4 cs diferente del CNA de la figura 3.1. Ambos
CNAs ticnen distintas combinaciones de funciones de activacion, diferente dimension en la
capa intermedia.y obviamente las matrices de pesos y los vectores de tendencia son
diferentes. En conclusion, genotipicamente son diferentes y sin embargo ambos son CNAs
finales y no dominados de la familia uno. A detalle ¢l CNA de la figura 3.4 como se puede
ver tienc: tres ncuronas cn la capa intermedia, y una combinacion de funciones de
activacién tangente hiperbolica y escaldon positiva para las capas intermedia y de salida

respectivamente a diferencia del CNA de la figura 3.1 cuya configuracion cs: funcion de

activacién escalén simétrica en la capa intermedia, nueve ncuronas cn la capa intermedia, y

1

WY T NI T



TESIS CON

FALT \,I ORK.MJN - s e CAPITULO TRES

puede apreciar mcjor cn la grafica 3.3a de coordenadas paralclas, cl CNA dc la figura 3.1

clasifica mcjor los patrones mitosis que ¢l CNA de la figura 3.4, pero ¢l CNA dc la figura
3.4 clasifica mejor nicleos, y cn cuanto a patrones asociados a basura, ambos CNAs los
clasifican muy cercanamente igual. Asi entonces ¢cudl es ¢l mejor de estos dos CNAs?, ya
que como lo pide la ccuacidn 2.2, ambos estdn dentro de la region de porcentajes aceptables
dc acicrtos de clasificacién (ver grificas en la figura 3.3). Ademas las frecuencias relativas
dc aciertos, del CNA de la figura 3.1, tienen una varianza igual a 8.3824 x10™* micntras
que ¢l valor de la varianza de las frecuencias relativas dc acicrtos del CNA de la figura 3.4
cs igual a 8,1025x 107", Ambos valorcs de las varianzas son, ademas de precisos muy
expresivos, ya que nos indican que cl espaciamicnto entre los valores de las frecuencias
relativas de aciertos dc clasificacion de eada CNA es muy pequeiio, lo cual motiva a inducir
que ambos CNAs no cstin scsgados. La suma dc los crrores de clasificaciéon para ¢l CNA
de la figura 3.1 cs igual a 0.4646 , micntras que la suma de los crrores de clasificacién para

el CNA de la figura 3.4 cs 0.3888, como podemos ver en la tabla de la figura 3.5.

Distribucion de los patrones Resultados del Clasificador
Clases # dc patrones Mitosis Nucleos Basura #de Frecuencia relativa
Errores dc Acicrtos
Mitosis 127 112 2 13 15 0.8819
Niicleos 276 2 247 27 29 0.8949
Basura 332 13 40 279 53 0.8404
Total 735 127 289 319 97 0.8680
Frecuencia relativa
de Falsos positivos 0.1181 0.1453 0.1254

Suma del error cuadritico: /96.000000 |
Error cuadrdtico promedio 00.266667 I

Figura 3.5 Tabla 3.5 con los valores de la matriz de confusion resultante de la ctapa de
validacion del CNA no dominado de la figura 3.4

De las tablas 3.2b y 3.5, en las figuras 3.2 y 3.5, respectivamente, los dos valores de las
sumatorias de las frecuencias rclativas o porcentajes de falsos positivos indican por su
magnitud que ambos CNAs, en general, cometen pocos crrores de clasiﬁcaciénés. Pero
comparando con mis detalle, la varianza de las frecuencias rclativas de’ acxcrtos de
clasificacidon es menor cn los resultados del CNA dc la figura 3.4 quc. la varianza de las

frecuencias relativas dc acicrtos de clasificacion del CNA de la figura 31 E§tn minima
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diferencia se nota mas en ¢l nimero total de errores. En la tabla 3.2b podemos ver que el

CNA de la figura 3.1 cometid un total dc 100 crrores, mientras que el CNA de la figura 3.4

cometio 97 crrores en total, como comprobamos es muy poca la diferencia. Comparemos

mas detenidamentc las tablas 3.2b y 3.5 de las figuras 3.2 y 3.5, respectivamente.
El CNA dc la figura 3.4 clasifico:

127 patrones los clasificé como mitosis, siendo efectivamente 112 patrones de
mitosis, dos correspondientes a niiclcos y 13 pertenccen a patrones de-la clasc

basura.

289 patrones los asocid a niiclcos, 247 si son patroncs niicleos, pero ciertamente dos

son patroncs de mitosis y 40 son patrones basura.

319 patrones los tipificé como basura, de cllos 279 verdaderamente son patrones de
basura, 13 rcalmentc son patrones dc mitosis y 27 acertadamente ‘son' patroncs

niclcos.

Estos ntimeros de patrones mal clasificados ticnen una concentracién menor a comparacién

de los resullados del CNA de la figura 3.1. Como podemos ver cn la tabla 3,2b, y vale la

pena nucvamente mencionar, cn su momento ¢l CNA dc la figura 3.1 clasificd:

160 patrones clasificados como mitosis de los cuales |14 rcalmente son mitosis, 4

son originalmente nuclcos y 42 son patrones de clase basura.

253 patrones son asociados a la clase nicleos, de cllos 242 en cfecto son patronces de

nuclcos y 11 patroncs pertenceen a la clase basura.

y relaciona 322 patrones a la clase basura, 279 son cn verdad patrones basura,

aunque 13 acertadamente son mitosis y 30 verdaderamente son de la clasc niclcos.
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Nucvamentc las proporciones son muy importantes, y nos sitiian en ¢l contexto preciso para

establecer una comparacién justa, Como podemos ver ¢l CNA de la fipura' 3.4 cometié
menos crrores al momento de clasificar mitosis, se cquivoeéd en 15 patrones’ de 1127,
mientras que ¢l CNA de la figura 3.1, para mitosis, sc cq'uivocbé cn 46 patroncs de 160, a
pesar que ¢l CNA de la figura 3.1 acerté 114 de 160 patrones de mitosis y ¢l CNA de la
figura 3.4 acerté 112 de 127, Esto hace pensar en la afirmacidn que cxiste una sensibilidad
dc los CNAs hacia la clase mitosis, resultado de su menor representacién proporcional.’
Adcmis como lo afirman los expertos, ¢s muy importantc distinguir bien los pzitroncs
mitosis dc los patrones nticlecos y basuras, pero sin dejar de clasificar bien las tres clases.
Con todos los clementos de andlisis anteriores, de los dos CNA que hemos estudiado en ia
familia uno, ¢podemos discernir y declarar tnicamente un CNA como el mejor? jcudl cs, ¢l
dc la figura 3.1 o cl de la figura 3.4? Ya cn resumen sabemos que ¢l CNA dc la figura 3.4
ticne en sus frecuencias relativas de aciertos de clasificacion una varianza menor que ¢l
CNA dc la figura 3.1, lo cual de alguna forma nos indica que ¢l CNA dec la figura 3.4 cs
menos sesgado. También la suma de las frecuencias relativas de falsos positivos del CNA
de la figura 3.4 cs menor a la suma de falsos positivos del CNA dc la figura 3.1. Pecro cn
los porcentajes o frecuencias relativas de aciertos de clasificaciéon es donde resalta cl hecho
de que en la ctapa de validacion, el CNA de la figura 3.1 es quicen, dentro de la familia uno,
mgcjor clasifica los patroncs de mitosis. Asi la alternancia cntre los objctivos determinados
por la ccuacion 2.2 hace que, de entre el CNA de la figura 3.1 y el CNA de la figura 3.4 no
nos permita cstablecer un discernimiento definido y solo nos alcance a poder decir que
ambos CNAs son equivalentes para los fines de la funcién multiobjctivo de la ccuacidn 2.2:
tener bucnos porcentajes de aciertos de clasificacién, cometer ¢l menor nimero de crrores
de clasificacion y ser no scsgados. )

Todavia mads, cn la figura 3.3, en particular cn la grifica 3.3a, si enfocamos nucstra
atencion en las frecuencias relativas de aciertos de clasificacién que alcanzd el CNA de la

figura 3.4 (0.8819,0.8949,0.8404), podemos ver que scgiin las definiciones 1.1 y. 1.2 del
capitulo uno, ¢l CNA dec la figura 3.4 parcce cstar dominado por cl subconjuhto de CNASs
no dominados quec forman una vecindad muy definida mediante una scrie: de ‘purkuos
aglomerados cn la figura 3.3b, y como ya habfamos anotado, cuyas altcmaéioncs de

dominancias sc dan en los intcrvalos (0.88,0.885), (0.909,0.912) y (0.859,0.863)
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aproximadamente. {Por qué el CNA dc Ia figura 3.4 cstd dentro del conjunto final de CNAS
no dominados, sicndo - dominado aparentcmentc por  un- subconjunto:’dc CNAé no
dominados? Nucvamente recordémos que.la funcién multiobjetivo que dciﬁﬁim:os y.que
cxXpresamos mediante la ecuacién 2.2,7 s una funcién vectorial con cinco di'ménsbiyones. En
ambas grificas de la figura 3.2 estamos mostrando solo tres de los cinco componcnlcs, es
dccir, cstamos realizando una proycccién de nuestra funcién multiobjetivo definida en
9% al espacio tfidilﬁcnsiona] 9%, con ¢l fin de poder visualizar y fac‘il'itzi'x"cl 'i\hzilisisﬁ En la
ccuacion 2'2 los cmco clementos quc la componcn prcscntan dlfcrcntcs cscalas de

magmtudcq dcf’mda Ta ccuacmn 2. 2 como:

. Ma\nmz'\r las frccucnclas rclativas (los porccnta_]cs) dc acxcrtos de clasxf’cacnones
dc-las tres clascs dc patroncs y rcstrmglrlos a.que; ‘se mamcngan en cl intcrvalo
[o 8,0. 99] L :

. Miriimiiahlés 'valorcs de las varianzas de las frécuencias relativas de los CNAs no
dommados y como ya hcmos visto, para los CNAs no dommados anteriores, ticnen

una magmtud alrcdcdor dc lO‘4

. Mlmmlzar la mdgmtud de-la sumatorn de las frccucncms rclatlvas dc falsos
positivos y como también ya comprobamos, los valorcs 6pt1mos dc cstc clcmcnto
cstdn alrededor de 0.4. : :

La forma de pasar de un problema de maximizacién a un problcma dc mmnmzacxon

involucra una sencilla operacién lincal; de hecho la '1p11camos cn la programacmn quc

rcalizamos. También sabemos quc podemos cvitar cl problcma de la dlfcrcncn e cscalas

mediante una opceracion de normalizacion a todos los componentes dc la ccuac16 2 2en un

intervalo determinado. Mas ambas opcraciones de una -forma u otra n n S pcnmtman

apreciar dircctamente los porcentajes de acicrtos de clasificacién, o sacnﬁcariamos la
magnitud real de la suma de las frecuencias relativas de falsos positivos, o perderiamos la
magnitud real de la varianza que alcanzan las frecuencias relativas de aciertos de los CNAs.
Y de los cinco componcentes de la eccuacion 2.2, los tres porcentajes ( frecuencias relativas )
TESIS CON
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de aciertos de clasificaciones son los componcntes mds indicativos y expresivos del

descmpeiio de los CNAs, ademds de que los tres porcentajes de aciertos de clasificaciones
cstan en la misma cscala de magnitudes, en consccuencia, de la presién que imprime en la
scleccion, la suma de los falsos positivos y la varianza cn la seleccién de los CNAs no
dominados. Con esta justificacion que apoya a la rcalizada al inicio de este capitulo, al
hecho de solo graficar los porcentajes de aciertos de clasificacion, podemos explicar por
que ¢l CNA dc la figura 3.4 aparcce cn la grafica 3.3a como pertencciente al conjunto de
CNAs no dominados, siendo aparentemente dominado. La cxplicacion radica cn los
clementos que mostramos cn las grificas 3.3a y 3.3b, los porcentajes dc aciertos de
clasificaciones correctas, si bicn son los indicadores mds expresivos del desempeiio de los
CNA s, pero cn particular el CNA de la figura 3.4, tuvo una distribucién mis homogénea de
crrores de clasificacion. Esto sec muestra en la sintesis de las frecuencias relativas de falsos
positivos en la tabla de la figura 3.5 y cuyos valores son: 0.1181, 0.1453y 0.1254 para
mitosis, nucleos y basura, respectivamente, a diferencia de las frecuencias relativas de
falsos positivos del CNA dc la figura 3.1 cuyos valorcs son: 0.2875, 0.0435 y 0.1335 para
mitosis, niiclcos y basura, respectivamente. Como vemos ¢l CNA de la figura 3.4 ¢s quicn
logré de forma mas homogénea distribuir los crrores de clasificacién cn su ctapa dec
validacion, pero no exclusivamente en referencia al CNA de la figura 3.1, sino que dentro
de la familia uno, el CNA dc la figura 3.4 fuc cl mcjor cn cse aspecto. Para verificar cste
hecho, tomemos un CNA del subconjunto de CNAs no dominados de la ﬁllﬁilia uno, quec
anteriormente habiamos destacado porque, en la griafica 3.3b, forman muy marcadamente
una serie de puntos aglomerados y también, muy distintivamente, déscribﬁn una -seric de
lincas acumuladas cn la grifica 3.3a, que forman un trazo triangulaf m'l'jy, definido. EI CNA

dc estc subconjunto lo mostramos ecn la figura 3.6 “’cb’mo" podcmos analizar,

genotipicamente ticne una configuracion distinta de los CNAs dc‘la ,,f’guras 3.1y 3.4. El

CNA dc la figura 3.6 ticne: cn la capa mtcrmcdm una funcxo' de actlvamon Imcal ‘seis

ncuronas cn la capa intermedia y en 1a capa dc sallda una funcnon‘dc qctlvqcnon sxgmondc
logaritmica, ademas de obviamente (.mco ncuronas cn la ‘capa “de cntrada y trcs neuroms cn:

la capa dc salida.

76



CAPITULO TRES

wi

6x5 _N
bl-j/w

6x1

3%

000000

00000

Figura 3.6 Configuracién de la arquitectura de un CNA no dominado de la Tnmiliu uno

Pcro con solo ver un elemento de la familia no podemos inferir nada relacionado con cl
genotipo del resto de los CNAs en la familin. Asi, si dcl subconjunto de CNAs no
dominados que forman, de mancra muy distinguible una seric dc puntos o lincas
aglomeradas cn ambas graficas de la figura 3.3, tomamos un CNA y que tal CNA tenga cl
genotipo de la figura 3.6, no indica que todos los CNAs de ese subconjunto compartan csa
configuracién genotipica. Si acaso por la caracteristica de formar una aglomeracion
alrededor de una vecindad en determinados porcentajes de acicrtos de clasificacion, un
andlisis fenotipico de un CNA del subconjunto proporcionc ideas aproximadas del
comportamiento del resto de los CNAs en ¢l subconjunto, son solo eso, aproximaciones.

Veamos cual es ¢l fenotipo del CNA de la figura 3.6. Esto ¢s, vcamos su matriz dc

confusion en la etapa de validacion ( figura 3.7 ).

Distribucion de los patrones Resultados del Clasificador
Clases # dc patrones Mitosis Nucleos Basura # de Frecuencia relativa
Errores de Acicrtos
Mitosis 127 112 2 13 15 (.8819
Nucleos 276 23 252 1 24 0.9130
Basura 332 42 5 285 47 0.8584
Total 735 177 259 299 86 0.8830
Frecuencia relativa
de Falsos positivos 0.3672 0.0270 0.0468
Suma del crror cuadritico: 104.899998 ]
L Error cuadritico promedio: 0.1-4272/ |

Figura 3.7 Tabla 3.7 con los valores de la matriz de confusion resultante de la ctapa de
validacion del CNA no dominado de la figura 3.6

EIDCOP
CORTOEN




TFO‘Q CO: - == CAP[TULO TRES:—
FALL.LL DL (_IHINEN' 2 :

Dec la comparacién dirccta cntre Ja tabla cn la figura 3.7 y'la tabla cn la figura 3, 5 vemos

que la suma dc las frecuencias relativas de falsos positivos para el CNA dc la ﬁgura 34es
igual a 0.3888 y la suma dc las frecucncias relativas de falsos positivos del CNA de la

figura 3.6 cs 0.441. Pero, la varianza dc las frecuencias relativas dc aciertos de

clasificacién del CNA de la figura 3.6 cs igual a 7.5010x107*. De inmediato surge ¢l
cucstionamiento gpor qué la suma de las frecuencias relativas de falsos positivos es menor
para ¢l CNA dec la figura 3.4 cn comparacion con ¢l CNA de la figura 3.6, si el CNA de
figura 3.6 cometié menos crrores y su sCSgo ¢s menor, scgin el valor de su varianza? La
cxplicacién radica en el hecho de que, en cfecto el CNA de la figura 3.4 cometié 97 crrores
de clasificacién a diferencia del CNA dc la figura 3.6 quien tuvo 86 crrores dc
clasificacion, pero los crrores de clasificacion del CNA dec la figura 3.4 tuvicron una
distribuciéon mads uniforme proporcionalmente cn comparacion con ¢l CNA de la figura 3.6.
Veamos las frecuencias relativas de falsos positivos para ¢l CNA de la figura 3.4 son:
0.1181, 0.1453 y 0.1254 para mitosis niclcos y basura, respectivamente; las frecuencias
relativas de falsos positivos para ¢l CNA de la figura 3.6 son: 0.3672 , 00270y 0;0468

para mitosis nuclcos y basura, respectivamente, Esto provoca vcr" la

importancia de las proporciones cn las mucstra dc patroncs. Podemos” vcr cn la m'unz de
confusion de la tabla en la figura 3.7 que cl CNA dc la figura 3.6 cl'\slf'co l77 p'm'oncs
como mitosis, pcro acumuld 65 crrores ya quc '1ccrtadamcntc solo l|2 patroncs ‘son
mitosis. Como cn la mucstra de validaciéon tencmos 127 p'\troncs dc la c]asc mitosis,
cntonces resulta que en la clasificacion de los patrones mitosis, cl CNA de Ia ﬁgura 3.6, sc
cstid equivocando aproximadamente en un 36% y cstd acertando cn un 88%, como podemos
ver en la tabla de la figura 3.7. A diferencia de! CNA dc la figura 3.4 vq'uicn pa"rz; la clase
mitosis esta acertando en un 88%, pcro sc estd equivocando en un 11% '5prdximyndai'néntck
como analizamos cn la tabla dc la figura 3.5. Nucvamente al ser la clasc m1tosxs ]a quc txcnc
la menor representacion proporcional en la muestra de validacién, h'u:c que cI CNA scm

muy scnsible al nimero de crrores en la clase mitosis. Este hecho cs 1mponantc porquc,

como lo reficren los expertos, este sesgo hacia la desproporcion en la dlstrlbuéloh devrc1crt'lsV :

ctapas de desarrollo celular se presenta tanto en la actual poblacmn c‘(pc_ cntal de

patrones dc ctapas de desarrollo cclular, como en las poblaciones naturalcs de células

animales y vegetales. Es una caracteristica propia dc la naturaleza dcl dcsarro]lo cclul'xr.
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Pero como vemos, al menos para la familia /uno, la mectodologia c'volu_tiva de discfio y
cntrenamicnto que proponemos encucntra CNAs cuyos 'porcentajcs, 6 frccﬁencias l‘clativas
cn la ctapa de validacién sc abaten muy poco,’ sm lograr sacar a los porccnta_]cs de’aciertos
de los CNAs dc la regién dc porcentajes . accptnblcs, no obstantc que. la muestra de
entrenamicnto no tiene las dcsproporcloncs proptas de la’ poblaclén cxpcnmcntal de
patrones de desarrollo. )

Finalmente, cn la figura 3.3 sc muestran los resultados dc todos los CNAs no dominados de
la familia uno. La mayoria genotipicamente son complctamcnlc dnfcrcntes y como ya
vimos a detalle, las alternacionces de las dominancias cn las dimensiones de los valores de la
funcién multiobjctivo no nos permiten discernir y distinguir a un. CNA como cl incjor, lo
cual nos lleva a concluir, con mas argumentos, que fenotipicamente son cquivalentes.

Si en lo individual, para el conjunto de CNAs no dominados de la familia uno, hablar de un
CNA no dominado fcnotipicamente cs cquivalente a hablar de otro CNA no dominado,
entonces veamos los resultados cn conjunto. Asi la cardinalidad del conjunto no dominado
de 1a familia uno es de ocho CNAs, lo cual concluye que para la familia uno, cl porcentaje
final de CNAs no dominados c¢s del 16% es decir, al final del plan cvolutive ocho de
cincucnta CNAs cn la familia uno son 6ptimos, con bucnos porcentajes de acicrtos de
clasificacion, con el menor nimero dec crrores de clasificaciéon y sin sesgo de
clasificaciones. Esto presenta una ventaja en comparacion al procedimiento cldsico de
diseiio y entrenamicnto de CNAs, cn donde el experto en Redes Ncuronales regul'lrmcntc
después de un largo proceso de disciio, cntrcmmlcnto y vahdamon obucnc umcamcntc un

clasificador 6ptimo.

Analicemos ahora los resultados de la famxln dos dc CNAs. En la ﬁgura 3 8 podcmos ver,

en ambas grificas, cl conjunto ﬁnal dc CNAs no dommado de la'familia’ dos en. la ctapa de

validacién. i B : e
No obstante que durante las gcncrauoncs del plan cvolutlvo, los CNAs de la famllla dos se
calificaban con la muestra de entrenamicnto y sc demandaba cn 1a’ funcmn multiobjetivo
que todos los CNAs con mayor valor de aptitud tuvieran frecuencias relativas de aciertos de
clasificacién dentro del intervalo [0.85,0.99]. En la grifica 3.8a de coordenadas paralelas
podemos ver que los porcentajes, o frecuencias relativas, de aciertos de clasificacion de los
CNAs no dominados finales para mitosis estin cn cf intervalo (0.84,0.885), para nticlcos cn
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¢l intervalo (0.96,0.97) y para basura en el intervalo (0.835,0.845) aproximadamente. Esto
nos indica que aun con una muestra con la cual no fuecron:cvolucionados, los CNAs no
dominados finales cumplen con ¢l objetivo de tener los borééntajcs de aciertos - de

clasificacidon dentro de los intervalos optimos dc clasificaciones.

x102

Pocentaes de Casificasion

Grifica 3.8a Grifica 3.8b

Figura 3.8 Conjunto final de CNAs no dominados de la familia dos.

En la griafica 3.8a cs dificil distinguir cual es la cardinalidad del conjunto-de CNAs no
dominados de la familia dos, debido a que es muy estrecha la alternancia de la dominancia
de los porcentajes de aciertos de clasificacion de los CNAs no dominados de la familia dos.

Veamos la gréﬁca 3.8b en la figura 3.8,

podemos distinguir cinco sxmbolos dlfcrcmcs asocmdos a’ cada unt‘okcn clv cspncm
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tridimensional, - Si nos. fijamos atentamente -en el sxmbolo que esta en cl punto con

coordenadas aproximadas (0 883,0. 965 0. 97) podemos nprecmr que son d simbolos quc

estan ocupando cl mismo punto es dccn' exnstc rcpll acné o omlnados )

Rccordemos que un caso similar de rcplxcamén sc habia prcscntado cnila amlha uno de

CNAs. Asi cntonces el conjunto - de CNAs no dommados d amilia ,dos‘ tlcneb
verdadecramente una cardinalidad de scis elcmentos

La cardinalidad del conjunto de clementos’ no dommndos ﬁnalcq dc la’ familia dos es dc scm‘v

CNAs no dominados. Asi podemos decir quecen la familia dos el porccma_;e dc cfcdém de
la busqueda de CNAs 6ptimos es del 12% aproximadamente. Nucvamcntc y por la mlsmas
razoncs antes cxpuestas para la familia uno, ecsta cantidad dec CNAs no: dommadm
cncontrados en la familia dos representa por si sola una ventaja frente a los proccdumentosb
convencionales de disefio, entrenamiento y validacion de CNAs.

Seleccionemos aleatoriamente un clemento del conjunto final de CNAs no dommados dc la
familia dos. Este se muestra cn la figura 3.9. Como podcmos an'lhzarlo gcnotfplcamcntc

ticne: una funcidén de activacion lincal positiva en la capa 1ntcrmcd1a ocho ncuronas enla

capa intermedia y cn la capa de salida una funcién dc 'wuvacxon ]mcal saturada ‘Esta

configuracién en la arquitectura del CNA clegido es dlfcrcntc a laq confguracnoncs de'las

arquitccturas de los CNAs seleccionados pcrtcnccncntcs a la famllxa uno, aunquc la funcnon

de activacion lincal saturada en la capa de sahda cs i tor quc ya sc h

cl CNA de la figura 3.1 que pertencee a la famllm uno. Pero cste hccho nocs detcnnmantc

para cstablecer una relacion entre este CNA dc Ia f'\mllla dos y cl CNA de la f'lmlll'l uno.

o lwi 8‘ W2 T
O | 8x5 <75 |3x8 g
o ° = \
olp bz;W !

O 8x1 “lo “3x1

Figura 3.9 Configuracién dc la arquitectura de un CNA no dominado de la familia dos
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El genotipo de un CNA no nos refiere mucho en cuanto a su funcxonahdad Para cva]uar cl

desempeiio del CNA de la figura 3.9 y su capacidad de gcncrallzacmn vcamos su fcnoupo
con la muestra de entrenamicnto y con la muestra de V'llldaclén En I'\ fgura 3. IO podemos ‘
analizar las dos matrices dc confusién del CNA de la Fgura 3 9 con la mucstra dc

cntrenamicnto y en la ctapa de validacién.

Distribucion de los patrones Resultados del clasificador
Clascs # de patrones | Mitosis Nucleos Basura # de Frecuencia relativa
Errores de Aciertos
Mitosis 55 53 0 2 2 0.9636
Nucleos 58 0 54 1 § 0.9818
Basura 55 0 5 50 5 0.9091
Total 165 53 59 53 8 0.9515
Frecuencia relativa de
Falsos positivos 0.0000 0.0847 0.0566
Suma del crror cuadratico: /7.896300) ]
| Error cuadritico promedio: 0.072097 |

Tabla 3.10a Matriz de confusidn resultado de la clasificacion con la muestra de entrenamicento

Distribucion de los patrones Resultados del clasificador
Clases # dc patrones | Mitosis Nuclcos Basura #de Frecuencia relativa
Errores de Acicertos
Mitosis 127 110 [¢] 17 17 0.8661
Nucleos 276 3 266 7 10 1.9638
Basura 332 27 26 279 53 0.8404
Total 735 140 292 303 S0 0.8912
Frecuencia relativa de
Falsos positivos 0.2143 0.0890 0.0792
Suma del error cuadritico: 9-4.712363 |
| Error cuadritico promedio: (.128860 |

Tabla 3.10b Matriz de confusion resultado de la clasificacion con la muestra de validacién

Figura 3.10 Resultados de clasificacion del CNA no dominado de la figura 3.9

En la tabla 3.10a mostramos la matriz de confusion resultado con .la. muestra de
cntrenamiento y la tabla 3.10b conticne la matriz de confusién resultado con la muestra de
validacién. Comparando entre los valores de ambas tablas, podemos ver quc los porcentajes
dc aciertos de clasificacion con la muestra de validacién en referencia con la muestra de
entrenamicnto presentaron un abatimicnto aproximadamente del 10%, 2% y del 6% para

mitosis, niclcos y basura, respectivamente. El prondstico de abatimiento cra esperado,

82



- CAPITULO TRES

considerando que los patroncs de ctapas de desarrollo celular de la mucstra de validacion
no sc presentaron durante Ia evolucién de los CNAs de la familia dos. Recordemos que para
cl CNA de la ﬁgura 3 1 los porcentajes de abatimiento entrc muestra dc entrenamiento y
mucstra de validacién, para mitosis, niiclcos y basura fueron aproxnnadamcntc 4%, 10%
8%, respectivamente, Como vemos ningiin porcentaje de aciertos de clasificacién sc abatc
més alld del 10%. Este hecho cs una caracteristica d¢ todos los CNAs no dominados finales
dc las tres familias y ‘adcmzis s una caracteristica que sc presentd en los 260 ensaybs
cxitosos de las 300 prucbas que realizamos de nucstra mctodologia propucsta. ‘

Con mas detalle podemos comprobar, para la etapa de validacién, que c] valor."de- la,
varianza de las frecucncias rcl'\tlvas dc aciertos de clasificacién del CNA de ln figura 3.9es
igual a 4.2x102 y la suma dc las frecuencias relativas de f’llSOS posmvos es
aproximadamente 0.3825. Obsérvesc que cl valor de la varianza - de las frccucncms
relativas dc aciertos de clasificacion del CNA de la figura 3.9 cs alto, en comparacxon con
las varianzas dc los CNAs analizados pertenccientes a la familia uno. Esto sc’ explica
porque cl porcentaje de aciertos de clasificacién para la clase niclcos es superior en un
valor alrededor del 11% aproximadamente en comparacion con los porcentajes de aciertos
dc clasificacion de mitosis y basura, lo cual no se habfa presentado en los CNAs analizados
de la familia uno. Mas no obstante que cl valor de la varianza del CNA de la figura 3.9 cs
alta cn comparacion con los CNAs dc la familia uno, ¢l CNA dc la figura 3.9 no cs sesgado,
ya que las tres frecucncias relativas de aciertos de clasificaciones las cuales son 0.8661,
0.9638, y 0.8404 para mitosis niiclcos y basura, respectivamente estdn dentro de la zona
aceptable de frecucncias relativas (porcentajes) de clasificaciones correctas. Es interesante
notar que, micntras la varianza de las frecuencias relativas de clasificaciones correctas del
CNA de la figura 3.9 es alta cn comparacion con los CNAs analizados de la familia uno, cl
CNA dc la figura 3.9 ticne un valor de la suma de las frecuencias relativas de falsos
positivos menor cn compamciéh con los CNAs dc la familia uno. Esto sc cxplica por la
razoén que cl CNA dc la fgura 3 9 comctlo 80 crrores, como sc nota en la tabla 3.10. Este
nimero de crrores cs mcnor cn compar'u:lon con los CNAs dc la familia uno. Ademas si
bien la - distribucién dc los crrorcs del CNA de la figura 3.9 no cs tan homogénca

proporcionalmente como la distribucién de los errores del CNA de la figura 3.5, la
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distribucion de los ecrrores de clasificacion del CNA de-la ﬁgura 3. 9 es homogcnca :
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absolutamente por que como podemos extracr de la tabl'l 3. lOb cn I'\ f'gur'\ 3 10

e 140 patroncs fueron clasificados como mntosxs, pcro 30 estin mal’ clasxfc'ldos por

que rcalmente pertenceen a nuc]cos [} basura

e 292 patroncs fucron clamf'cados ‘como" nuclcos pcr'oiZG verdaderamente son

patroncs dc mitosis o basura

L3 303 p'\troncs fucron cIa51ﬁcados como basur'\, pero accrtadamcntc 24 son patroncs

qsocmdo: a mltOSIs o nuclcos

Esta distribucion absoluta dc loq ‘crrores dc clasificacion, ademds del porcenta_]c total de
acicrios de clasificaciones corrcct'xs ‘aproximadamente 89%, mas alto quc los porcentajes -
totales de acicrtos de clasificaciones correctas de los CNAs dé la familia uno, hacen que el
CNA dc la figura 3.9 sca un CNA 6ptimo con bucnos porcentajes : dec aciertos: dc.
clasificaciones correctas, con bajos porcentajes de crrores de clasificacion y no tenga sesgo
hacia una u otra clasificacién. .

Regresemos a analizar globalmente el conjunto de CNAs no dominados de la"farhi]ia dos.
Como podemos ver en la grifica 3.8a de la figura 3.8, las lineas que unen laskcoordé)nz_xdés
paralclas cstin aglomcradas. Esto es porque los CNAs de la familia ddsﬁqitcmaﬁ mﬁy
cercanamente las dominancias de los porcentajes dc aciertos de clasiﬁcaéiohés:fEh" la*
grifica 3.8b sc amplia la panorimica dc los porcentajes de aciertos de clasificacion, pc‘ro
debido a la perspectiva acérea que mostramos, sc hacc dificil localizar cxacté\mémc en cl
espacio los puntos quc corresponden con CNAs dc la familia dos y obviamente las
comparaciones no son tan sencillas desde este nivel. Pero, recordemos quc csta cs la mejor
perspectiva que conjuntamente con las graficas de coordenadas paralelas nos facilitan el
andlisis de las familias de CNAs. Del andlisis conjunto de ambas graficas cn la figura 3.9,
podemos ver que la longitud de los intervalos de las frecuencias relativas de aciertos de
clasificaciones corrcctas, donde se da la alternancia cn la dominancia de los CNAs no

dominados del la familia dos, son aproximadamente dcl 0.045, 0.005 y 0.002 para mitosis
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nuicleos y basura,: rcspcctiiiamcntc. Esto indica que los: CNAs - dominantes finales de la
familia dos, Vcnkconjunto, fenotipicamente son muy similares al CNA de la figura 3.9. En
consccuencia’las mqtrigcs de confusidn, cn la etapa de validacion, para los CNAs finales no
dominados.dec la féxnﬁlia dos son muy similares a la matriz de confusién contenida cn la
tabla 3.10b cn la figura 3.10 y que solo presentan alguna leves variacioncs cn las
frecuencias relativas de aciertos de clasificacion. Pero no podemos decir nada referente a la
configuracion gchotipica del resto dc los CNAs no dominados restantes de la familia dos.
No podemos dccir que son muy similares genotipicamentc al CNA dc la figura 3.8, asi que
solo nos quedamos con que fenotipicamente son cquivalentes y en consecuencia son CNAs
con bucnos porcentajes (frecucncias relativas) de. clasificaciones correctas, _con bz\jyo's
porcentajes de clasificaciones errdneas y sin sesgo. ’ v

Revisemos ahora ¢l comportamicento del conjunto final de- CNAs no dominados de la

familia tres. Para csto, analiccmos las dos grificas en la figura 3.11.

Rt

ort : .
Grifica 3.11a Grifica 3.11b

Figura 3.11 Conjunto final de CNAs no dominados dc la familia tres.

En la grifica 3.11a de coordenadas paralelas podemos ver que los intervalos de aciertos de

clasificaciones que alcanzaron los CNAs no dominados finales de la familia tres son

.
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aproximadamente: [0.85,0.86] para mitosis, [0.9053,0.91] para m’:clcosy [0.873,0.88] para

basura. Estos intcrvalos también sc pueden apreciar en la grifica tridimensional 3.11b.
Tales intervalos en donde caen las frecuencias relativas de acicrtos de clasificacion de los
CNAs no dominados de la familia tres, implican que se trata de CNAs con porcentajes de
aciertos de clasificaciéon que cumplen con lo que demanda la funcion. multiobjetivo que
definimos en la ecuacién 2.2. Como hicimos para la familia dos, también podemos extraer
informacidon adicional de los intervalos anteriores, su longitud nos dice qué tan ccrcanos
estan los porcentajes de aciertos de clasificaciones. Entonces, para los CNAs no dominados
finales dc la familia tres, la longitud del intervalo de clasificaciones correctas de mitosis cs
igual a 0.01, para nicleos es igual a 0.0047 y para basura cs igual a 0.007. Esto implica
deducir que la alternancia en las dominancias de las diferentes dimensiones de la funcion
objetivo son muy cercanas cn cuanto a frecuencias relativas de aciertos de clasificacion,
como sc nota cn la grifica 3.11b.

Ahora vcamos cuantos CNAs no dominados finales cn la familia tres alcanzd a disciiar y
ajustar nuestra propucsta de disciio y evolucion dc CNAs. En la grifica 3.11b es sencillo
distinguir scis puntos c¢n cl cspacio tridimensional, recordemos que cada punto csta
asociado a un CNA no dominado dec la familia tres en base a sus tres porcentajes de aciertos
de clasificacion. A su vez, cada punto ticne asociado un simbolo diferente para poder
distinguir claramente. En la grifica 3.11b enfoquemos nucstra atenciéon cn cl punto con

coordenadas  aproximadas (0.8553,0.9],0.873) para  mitosis, niclcos y basura,

respectivamente. Si nos fijamos son dos simbolos que ocupan el mismo punto cn el
espacio, esto ¢s por quc como vimos en las dos familias anteriores, s¢ presentd la
replicacion de CNAs. Revisando a detalle cf conjunto de CNAs no dominados de la familia
trcs. encontramos que su cardinalidad es de sicte clementos y que precisamente existian dos
CNAs idénticos cn fenotipo y genotipo. e

Dado que como hemos visto, la longitud de los intervalos dec los porccntajcskdkc'aciértqs dé :
clasificacion cs muy cstrecha, indicio que fenotipicamente son cquival'cmcs,A ph;;x ‘darnos
una ideca de como son fenotipicamente los CNAs finales no domina‘dc}sﬂéri la :éfﬁpa de
validacién de la familia tres, scleccionemos aleatoriamente un CNA no dominado de la

familia tres. Véase figura 3.12.
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Figura 3.12 Conlfiguracion de la arquitectura de un CNA no dominado de la familia tres

La estructura genotipica del CNA scleccionado de la familia tres es: una funcion de
activacion cn la capa intermedia del tipo lineal positiva, tres ncuronas en la capa intermedia
y una funcién de activacion sigmoidce logaritmica en la capa de salida, como se pucde ver
cn la figura 3.12. Sabemos que ¢l genotipo de un CNA no dominado no indica nada
respecto al genotipo dcl resto de los CNAs no dominados. Veamos cn la figura 3.13 su
fenotipo, ¢l cual si nos ofrece una idea mas aproximada del desempeiio del resto de los

CNAs no dominados de la familia tres.

Distribucion de los patrones Resultados del Clasificador
Clases # de patrones Mitosis Nucleos Basura # de Frecuencia relativa
Errores de Acicrtos
Mitosis 127 108 0 19 19 0.8504
Nucleos 276 3 251 22 2s 0.9094
Basura 332 26 15 291 41 0.8765
Total 735 137 206 332 85 0.8844
Frecuencia relativa de
Falsos positivos 0.2117 0.05064 0.1235
Suma del error cuadriitico: 147.416467 |
Error cuadritico promedio: 0).200367 I

Figura 3.13 Tabla 3.13 con los valores de In matriz de confusion resultante de la ctapa de
validacion del CNA no dominado de la figura 3.12

Dc los valores en la matriz de confusién contenida en la tabla 3.13 podemos comprobar quec

cl valor dc la varianza de las frecuencias relativas de aciertos de clasificaciones ¢s igual a
8.7410x10™* y cl valor dc la suma dec las frecuencias relativas de falsos positivos es

[ LT O
NT NDIATR

87



ST )
FALLA D ORIGEN

aproximadamente igual a 0.3916, Ambos valores nos indican que ¢l CNA dec la figufa 3.12

* CAPITULO TRES

es un CNA no scsgado, con pocos crrores de clasificacién y ademas como ya'habiamos .
notado, sus porcentajes de acicrtos de clasificacion en la etapa de validacion, estin dentro
de los intervalos que definimos en la ccuacién 2.2 y que nos dctermiﬁah la region de

porcentajes aceptables de clasificacioncs correctas.

Numcero de Cantidad Varianza dc las Suma de las
Figura del Total de Suma del Error Error frecuencias frecucncias
CNA de crrores de Cuadrdtico Cuadritico relativas de relativas de
referencia clasificacion Promedio Acicrtos de Falsos positivos
clasificacién
Figura 3.1 100 165.069 0.224584 8.3824 x 10—4 0.4646
Figura 3.4 97 196.0 0.266667 8.1025 x 107 0.3888
Figura 3.6 86 104.89998 0.142721 7.5010 % 10°4 0.441
Figura 3.9 80 94.712363 0.128860 4.2%x1073 0.3825
Figura 3.12 85 147.416467 0.200567 8.7410x 107 0.3916

Figura 3.14 Tabla 3.14 Resumen de los valores obtenidos en la etapa de validacion por tos
CNAs analizados anteriormente

En sintesis, pero ahora en conjunto revisemos todas las tablas mostradas anteriormente, en
particular las dc la etapa dec validacion. Sabemos quec cllas contlcncn 1as mamccs de
confusién resultado de la clasificacion con Ia muestra dc vahdaclon, cn todas ellas
incluimos los valores del crror cuadritico y del crror cuadritico pror}}cdlo. Esﬁos valores
junto con la cantidad total de crrores dc clasificacion, los valércs de.la varianza dc las
frecuencias relativas de aciertos de clasificacion y la suma de las frecuencias relativas de
falsos positivos sc muestran cn la tabla de la figura 3.14. Obs’cr'vandlo la tabla = podemos
comprobar que el error cuadritico promedio no ¢s una buena métrica para evaluar cl
desempefio de CNAs[KURO0Oa], [KUROObL]. Si establecemos una jerarquia de los CNAs
analizados anteriormente, cn base al valor de su correspondiente error cuadritico promedio,
scgun podemos extracr de la informacién cn la tabla de la figura 3,14, 'clfCNA de la figura
3.4 tendria la menor jerarquia y ¢l CNA de la figura 3.9 tendria la mayor. Esto de alguna

forma se cxplica por el hecho que ¢l CNA dc la figura 3.9 comctxo 80 errorcs mlcntras que

¢l CNA de la figura 3.4 comctié 97 crrores de clnsnﬁcacnon. ElVCNA quc comcta mas

crrores de clasificacion ticne un desempefio inferior frcntc al CNA quc comcta ‘menos
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errores de clasificacién. Revisando la tabla ¢n la figura 3.14, podemos ver que ¢l CNA de la
figura 3.1 cometio tres crrores mas que ¢l CNA de la figura 3.4 pero el error cuadritico
promedio del CNA de la figura 3.1 ticne un error cuadritico promedio menor que el CNA
dec la figura 3.4, ;por qué? Bucno, rccordemos cémo sc obticne el error cuadrético: s la
suma de las diferencias al cuadrado de las respuestas de de las ncuronas de salida y las
respucstas descadas. En el caso de la clasificaciéon de patrones de estados de desarrollo
cclular, como en su gran mayoria, las salidas descadas se determinaron como vectores en el
espacio de Hamming cuyos clementos son valores binarios, mientras las respucstas de las
ncuronas de salida dependen de la funcidn de activacion de la capa de salida, de los pesos y
términos de tendencia asociados a las neuronas de salida. Los términos de tendencia, segiin
su magnitud y signo, trasladan a la funcion de activacion y los pesos segin su magnitud y
signo controlan la pendiente y dircccidn respectivamente de la funcién de activacion. Asi
de la forma mds inmediata, pcro no completa, la respucsta de las neuronas de salida
depende de cual sca la funcidn de activacion cn la capa de salida. Asi las respuestas dc las
neuronas de salida son vectores M” cuyos elementos son valores en 9N, salvo cuando la
funcion dc activacion de la capa de salida es una funcidén cscalén positiva o escaldn
simétrica positiva, cuyas imagenes son valores binarios o valores —1 y 1, respectivamente.
Asi, mientras las salidas descadas son vectores de valores binarios, las salidas del CNA son
vectores de valores binarios o vectores de valores reales, dependiendo de la funcion de
activacion de la capa de salida. Y como todas las ncuronas de salida participan cn la
respucsta del CNA, cntonces no existe una relacion lincal entre la cantidad total de crrores
de clasificacion y el error cuadratico o cl error cuadritico promedio. Este hecho es cvidente
en la tabla de la figura 3.14, ya que ¢l CNA dc la figura 3.6 comctié 86 crrores de
clasificacion, mientras quc ¢l CNA dc la figura 3.12 cometié 85 crrores de clasificacion, lo
cual nos haria pcnsar que ¢l CNA dc la figura 3.12 ticne un error cuadritico medio menor
quc ¢l CNA de la figura 3.6, pcro como lo resume la tabla en la figura 3.14 esto es
cquivocado. Mas ain, cn la tabla 3.14 podemos ver que coincide cn que el CNA de la
figura 3.9 quién cometid mecnos crrores de clasificacién, tiene ¢l menor crror cuadritico
promedio. También coincide con que fue quién tuvo cl menor valor de la suma de
frecuencias relativas de falsos positivos, pero ese mismo CNA fue quién tuvo el valor mas
alto de la varianza de las frecuencias relativas de aciertos dec clasificacion. Tales
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alternancias cn las jerarquias de los valores para scleccionar los mejorcs - CNAs nos
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corroboran que una sola medida para cstablecer la dominancia entre CNAs no funciona, lo
criterios para cvaluar el desempeiio de los CNA, cn particular' deben scr compucstos 'y

complejos que incluyan métricas cuantitativas y cualitativas, pero sobre todo cstadisticas,

3.2.2 DESARROLLO Y EVOLUCION CON UNA MUESTRA HETEROGENEA

En csta scccién vamos a mostrar de forma resumida, d]guhos resultados de la metodologia
usada, cuando sc secleccionaron muestras dé ckntrcn'amikcntoV no homogéneas cn las
distribuciones de las proporciones dc cada clase dc patroncs dc ctapas de dcsarrollo cclular,
pero siempre cuidando quc scan rcprescmanvas de: Ia poblacxon de patrones de ctapas de

desarrollo celular.

Entonces sc selecciond una mucstra de entrenamicnto con las siguicntcs proporciones:

e (7 patroncs clasificados como mitosis

= 116 patrones tipificados como basura -

La forma cn qué‘ SQ s_c:lc;‘;cibﬁé la ‘muestra de entrenamiento anterior fuc mediante una
distribucion unifdnncxﬁcntc aleatoria exigiendo que los valores de las medias de cada
parametro de la muestra, cumplicran con que estén contenidos dentro de’ los intckxjvalos
tipicos muestrales que cstablecimos cn cl capitulo dos para cada parz’lrﬁétro. Nétcsé que la
cardinalidad de la muestra no homogénea de cntrcnamicnto cs igual a 282 patrohcs, la cual
cs superior a la muestra homogénea de entrenamiento de la seccxon 3. 2 l cuya cardlmlxdad
cra dc 165 patrones. Las propercioncs cn la muestra: de cntrcnamxcnto de proporcnones
heterogéncas, fucron tomadas de tal mancra que: tuv1cran la mxsma tendencia “de las
proporcioncs de la poblacién experimental de patroncs de ctapas dc dcsarrol]o cclular y
poder analizar si la metodologia de disefio y cntrcnamxcnto cvolutlvo y. muluobjctwo que

proponemos es sensible a las proporciones de la muestra de entrenamlcnto, '
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Con la muestra hetcrogénea de” entrenamiento- representativa, se cjecuté el algoritmo'
genético  modificado - que - proponemos, “con . los . mismos parametros genctxcos que
mencionamos cuando se selecciond una muestra homogcnca de entrenamiento. El con_]unto :

final de CNA% no dominados de la famllm uno s¢ mucstra en la figura 3. 15.

Grifica 3.15a Grafiea 3.15b

Figura 3.15 Conjunto final dc CNAs no dominados de la familia uno.

En la grafica 3.15a de la figura 3.15 podemos ver que las frecucencias relativas (porcentajes)
que alcanzaron los CNAs no dominados de la familia uno estin aproximadamente dentro de
los intcrvalos: [0.81,0.85] para patroncs de¢ mitosis, [0.88,0.9], para. patrones clasificados
como niclcos y [0.805,0.83] para patroncs tipificados como basura. Dec los intervalos antes
mencionados podemos decir que los CNAs no dominados finales de 1a familia uno lograron
cncontrar porcentajes de clasificaciones corrcctas dentro ‘de la ‘regién de porcentajes
aceptables que sc determinaron c¢n la ccuacion 2.2 Ahorn veamos quc tan parccidos,
funcionalmente, son los CNAs no dominados ﬁnal¢s d‘c la famxha uno. Las longitudes de
los intervalos antcs mencionados son: 0.04, 0.0‘2k'y 07.'0i5, para’ mitosis, niclcos y basura,
respectivamente. Las magnitudes de las léngimdcé dé los intervalos antes mencionados, nos
ilustran que las variaciones de las frecuencias relativas dc aciertos de clasificacién de los

CNAs no dominados finales de la familia uno son muy cercanas, lo cual hace pensar que
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las alternancias cn los porcentajes de aciertos de clasificaciones también son muy estrechas.
Ahora cn la grafica 3.15b cn la figura 3.15 es mas sencillo distinguir cual cs la cardixialidad
del conjunto final de CNAs no dominados de la familia uno. En la grifica 3.15b podemos
notar cinco puntos, cn donde cada punto csta representado por un simbolo diferente. Pcro, '
si nos fijamos con detenimiento, podemos notar que dos puntos diferentes en la grifica
3.15b ticnen simbolos que sc enciman, lo cual como vimos anteriormente significa que sc
presentd la replicacion de algunos CNAs no dominado finales, y realmente la cardinalidad
del conjunto final de CNAs no dominados de la familia uno es igual a sictc CNAs no
dominados. Entonces en conjunto podemos decir que segiin nuestra propuesta de evolucion
dc CNAs alcanzé una cfectividad del 14%, ya que sictc de 50 CNAs ¢n la familia uno,
lograron cumplir simultaneamente todos los objetivos detcrminados por la ecuacién 2.2,
Scleccionemos de forma alcatoria un CNA del conjunto final de CNAs no dominado de la

familia uno. Vecamos la figura 3.16.

O00O0O0

3x1 3x1

Figura 3.16 Configuracion de la arquitectura de! CNA no dominado seleccionado de ta familia uno.

El genotipo del CNA de la figura -3.16 tienc: la configuracién siguiente: en la capa
intecrmedia una funcion dc activacién tangentc hiperbélica, tres ncuronas cn la capa
intermedia y cn la capa de salida una funcién de activacién escaldn positiva, ademas cinco
neuronas en la capa de entrada y tres ncuronas en la capa dc salida. Pcro nucvamente, cl
genotipo de un CNA no nos dice mucho respecto de la familia de CNAs de donde fuc
sclcccionado. Como ya vimos cn la scccion 3.2.2, cl fenotipo de un. CNA nos dice mds
respecto al comportamiento de toda una familia de CNA, sobre todo en ¢l caso del conjunto

final de CNAs no dominados mostrado en la figura 3.15. Los intervalos de los porécntajcs
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de aciertos de clasificacién que alcanzaron los. CNAs no dominados de la familia uno
poscen longitudes cuyas magnitudes son muy pequeiias, lo cual indica que fenotipicamente

son equivalentes.

Distribucion de los patrones Resultados del Clasificador
Clascs # de patrones | Mitosis Nucleos Basura #de Frecuencia relativa
Ermrores de Acicrtos

Mitosis 115 94 1 20 21 0.8174
Nicleos 232 i 205 26 27 0.8836
Basura 271 47 5 219 52 0.8081
Total G618 142 211 265 100 0.8382

Frecuencia relativa

de Falsos Positivos 0.3380 0.0284 0.1736

Suma del error cuadratico: 200.000000 ]
Error cuadratico promedio: .323625

Figura 3.17 Tabla 3.17 con los valores de la matriz de confusion resultante de 1a ctapa de
validacion del CNA no dominado de la figura 3.16

En la figura 3.17 podemos ver cual cs cl fenotipo del CNA de la figura 3.16. Es importantc,
reiteradamente, resaltar que el CNA dc la figura 3.16 fue cntrenado cbn una muesira no
homogénca con las proporciones que se describieron al mlcxo de csta sccclon, pero su

validacién sc llevé a cabo con la mucstra de valldacmn 1'1 cual no txenc mngun patron dcla

muestra de entrenamiento, ¢s decir, la muestra de. cntrenamlcnto Y. la mucstra de validacién

son conjuntos disjuntos. Asi en la prucba de valndacxon, a los CNAs no dommados finales

de cada familia, sc les prcscm.m pmroncs que nunca antcs lcs han sndo prcscntados

lasificados, ya -que uno

verdaderamente es patron dc" nuclv o‘ ¥ g dan tc Scjn,;’)aifokncs 'Vfipiﬁcédos
como basura. F SR
s 2}] patroncs como nuc]cos pero. scls cstan equlvocadamcntc chsxf’ cados, ya que
uno verdaderamente cs patron de mnosns y.‘cinco acertadamentc son patroncs

asociados a basura.
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e 2065 patroncs como basura, pero 46 cstin erréneamente clasificados, ya que veinte

verdaderamente son patrones de mitosis- y 26 acertadamentc . son . patrones

clasificados como niclcos.

Tales errores de clasificaciones dlcron por rcsultndo frccucnclaq rclatlvas de - falsos

positivos cuya suma cs igual a:0. 54, Adcmas, el valor- dc la vananza de las frecuencias

rclativas de aciertos dc cIasnﬁcacmn obtcmdos por ‘el CNA'dc la’ fgura 3 16 cs 1gua1 a

1.7%107, Ambos valores junto con las frccucnmas rcln lvas de alsos posmvos nos mdlcm

tres cosas: que ¢l CNA de la figura 3.16 cs no scsgado proporcxonalmcnte comctc pocos

crrores de clasificacion y que alcanza bucnos porccnmjcs ac1crtos dc c]aslfcacmn

Veamos ahora cual es el comportamiento del con_n.mto final de CNAS no domlnados de la

familia dos. Véasc figura 3.18.

5
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Grifica 3.18a Grifica 3.18b

Figura 3.18 Conjunto final de CNAs no dominados de la familia dos.

Dec ambas graficas dc la figura 3. 18>~p'odcmos 6bténcr qué la cardi‘hayiidad del conjunto final
dc CNAs no dommados dc la f'umlxa dos cs 1gua1 a scxs clcmcntos, de cllos dos parcs
prcsentan rcplxcacnon Asi 'quc la cfccuvxdad de nucstra propucsta para la cvolucion dc
CNAs cn la familia dos cs igual al 12%, scis de cincucnta CNASs’ son 6ptimos para la

clasificacion dc patrones de ctapas de desarrollo cclular. Como - ha' venido “siendo
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costumbre, para analizar de forma particular ¢l comportamiento.dc los CNAs de una familia

scleccionamos aleatoriamente uno de cllos, Figura 3.19.

wi

22 x5

w2

T3x22
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3x1
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22x1
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Figura 3.19 Configuracién de la arquitectira de un CNA no‘do‘r.ninuvdo de la familin dos’

El genotipo del CNA de la- figura 3.19 ticne la k'élgﬁi'entc' configuracién: cn la capa
intermedia una funcion de activacion del tipo tangente hiperbodlica, 22 ncuronas en la capa
intermedia y en la capa de salida una funcién de activacion dcl tipo sigmoide logaritmica.
Es de resaltar la magnitud del numero de ncuronas cn la capa intermedia, veintidos, cs de
las mayorcs que sc cncontraron, en todos los 260 cnsayos cxitosos del total de 300 prucbas
que sc realizaron de nuestra propuesta de disefio y entrenamiento cvolutivo y multiobjctivo.

Veamos cual ¢s ¢l fenotipo del CNA dc la figura 3.19.

Distribucion de los patrones Resultados del Clasificador
Clases # de patrones | Mitosis Nuclcos Basura #dc Frecuencia relativa
Errorcs de Acicrtos
Mitosis s 93 | 21 22 0.8087
Nucicos 232 1 208 23 24 0.8966
Basura 2714 43 5 223 48 0.8229
Total 618 137 214 267 94 0.8479
Frecuencia relativa
de Falsos Positivos 03212 0.0280 0.1648
Suma del crror cuadritico: 283.296100 ]
L Error cuadritico promedio: (.458408 |

Figura 3.20 Tabla 3.20 con los valores dc la matriz de contusion resuliante de la ctapa de
validacién del CNA no dominado de la figura 3.19
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En la figura 3.20 se muestra la tabla quc conticne la matriz de confusic’m de la prucba de

validacion del CNA de la figura 3.19. De los valores contcmdos cn ella podcmos obserV'u'

que el CNA no dominado clegido dc la familia dos obtuvo Ios sxguxenlcs rcsultqdos

e 137 patrones los clasificd como mitosis, p'crqzi;cctfmd

clase niiclcos y 43 son patroncs de la clase basura.

e 214 patroncs los clasnﬁco como nuc]cos, pero corrcctamcntc no:es de la clase

mitosis'y cmco son patroncs de. Ia clasc basura.

e 267 p'\troncs los chslﬁcé como basura, pcro vcrdadcramc te. 21

on"patrones dc

mitosis Yy 23 son patroncs dc la clnsc nuclcos

La suma de las frccuencias relativas de falsos positivos del CNA d 1 ura 3.19, en su

ctapa de validacién, da por resultado cl valor 0.5140 y la’varianza de ks"L'ls"kfrccuchias

La iﬁégnjtud de

relativas de acicrtos de clasificacion tiene por resultado cl valor 22><10'
la suma de las frecuencias rclativas de falsos positivos y la mabﬁitud dc ]h'vqrianza de las~.
frecuencias relativas de aciertos de clasificacién nos indica, rcspccuvamcntc, que son pocosk
los errores de clasificacion y que es poco cl sesgo del CNA de la I’gurn 3 19 Adcmas, las
frecuencias relativas de acicrtos de clasificacién, que sc muestran cn la’ ultlma column'\ de

ta tabla en la figura 3.20, nos indican que cl CNA de la figura 3 19 alcanzo porccnt'gcs de

acicrtos de clasificacion dentro de la region definida por la ccuacnon 2 2 .como rcgu:'m de

porcentajcs aceptables.

Finalmente veamos en la figura 3.21 cual cs cl conjunto ﬁnal»dc CNAS o dommados dc la :

familia tres. : : ‘ e -
En ¢l par dec grificas de la figura 3.21 bodcmos ﬁotzif: QUe t‘odosk'los CNAs 'novydom‘inados
finales alcanzaron porcentajes dc clasificaciones corrcctas dcntro ‘de Ta- rcglon de
porcentajes aceptables definida por la ccuacién 2.2 Adcm'\s podcmos obtcncr ‘de ambas )
grificas cn la figura 3.21, que'la cardinalidad del conjunto dc CNAS no dqmmados finalcs
de la familia tres cs igual a sicte clementos. Al igual que para las'fa;’nilias’ uxjo y dos, y

también cuando cvolucionaron CNAs con una muecstra de entrenamicnto ‘de proporciones
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homogéneas; en la famllla tres dc CNAs evolucionados con una muestn dc cntrcnamlcnto
de proporciones hetcrogéncas :8C observa el fenémeno " de rcpllcaélon dc CNAs no
dominados. Tal cfccto se nota mas cnla graﬁca 3.21b, en donde un par de puntos cn el

cespacio tridimensional resulta ser en verdad un cuartcto de puntos.

TS TRRT DR,
Ei T

Grifica 3.21a Grifica 3.21b

Figura 3.21 Conjunto final de CNAs no dominados de la familia tres.

Seleccionemos aleatoriamente un CNA no dominado de la familia tres, Estc sc muestra en
la figura 3.22.

o| W1 °T'wa
Ol 22x5 (2 !%z
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0O 22x1 0 3Ix1

Figura 3.22 Configuracion de la arquitectura dec un CNA no dominado de Ia familia tres
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Obsérvesc cl gcnotipo del CNA dc la figura 3.22 y compare con ¢l genotipo del CNA de la k
figura 3.19. El resultado de la comparacion cs obvio, aparcntemente son idénticos. Esto
también sc presentd en varios de los ensayos que sc hicicron de nuecstra propuesta de
evolucion de CNAs. Esto se explica por ¢l mecanismo de migracion que incluimos en la
modificacién al algoritmo genético simple que propusimos en el capitulo dos. La migracion
que estamos proponicndo cs sin restricciones, en cl sentido de que los clementos: mcjor
adaptados de una familia pueden migrar a cualquicra de las otras familias y sustituir a los
clementos menos adaptados, De forma simplificada, ¢l mecanismo de migracién representa
para nosotros un clemento de perturbacion que tiene por objetivo traer variabilidad en cl
desarrollo de las tres familias de CNAs y atenuar lo efectos de la deriva gendtica y la
endogamia. Veamos cual es el fenotipo del CNA de la figura 3.22, veamos su matriz de

confusién contenida en la tabla dc Ia figura 3.23.

Distribucion de los patrones Resuitados del Clasificador
Clases # de patrones | Mitosis Nucleos Basura # dc Frecuencia relativa
Errores de Acicrtos

Mitosis 115 97 | 17 18 0.8435
Nucleos 232 1 210 21 22 0.9052
Basura 271 42 i0 219 52 0.8081
Totat 618 140 221 257 93 0.8495

Frecuencia relativa

de Falsos Positivos 0.3071 0.0498 0.1479

Suma del error cuadritico: 262.323625 ]
Error cuadritico promedio: 0.4245 |

Figura 3.23 Tabla 3.23 con los valores de la matriz de confusion resultante de la ctapa de
validacion del CNA no dominado de la figura 3.22

Comparando las tablas cn las figuras 3.20 y 3.23 cs obvio quc los valores de los porcentajcs
de aciertos de clasificacion son distintos y en general son diferentes ambas mati‘iccé de
confusién. La suma de las frecuencias relativas de falsos positivos del CNA de. l'x f'gura

3.22 cs igual a 0.5048 y la varianza de las frecucncias rclativas de '1c1crtos dc clasxﬁcacnon

es igual a 2.4x1073, Estos valorcs son difcrentes a los obtcnidos por cl CNA dc i ﬁgura
3.19. (Por qué fenotipicamente son diferentes los CNAS dc las f'guras 3.19'y 3.22, si
genotipicamente son idénticos? En las figuras 3.19 y 3.22 y en gcncral cn todas las grificas

cn donde mostramos ¢l genotipo de un CNA, solo hemos mostrado la parte mas superficial,
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por asi decirlo, de-la’ configuracién genotipica. El gcnoupo de un CNA no sélo-lo
componcen las funcxoncs de activacién y ¢l nimero de neuronas dc todas Y. cada una de las

capas. En todas ]as ilustraciones de los genotipos de CNAS que hcmos anahzado también sc
han incluido las matrices de pesos y los términos de tcndcncxa, que en la mayoria de los
CNAs analizados no han marcado la dnfcrcncm cntre un CNA y otro. Pcro en el caso de los
CNAs de las figuras 3.19 y 3.22 la variacién de algunos vnlorcs cn las matrices de pesos
y/o en los vectores de tendencia explican por quc ]as matnccs de confusién de los CNAs de

las figuras 3.19 y 3.22 son diferentes. A estc respccto no existe relacion alguna que nos

indique de forma deterministica qué ncuronas

por consiguiente qué pesos o términos de
tendencia significan la diferencia. i '
Es facil de predecir correctamente, quc en’ ‘V'mos dc los cnsayos dec. nuestra metodologia
cvolutiva y multiobjetivo de disciio y a_|ustc o cmrena}mlcn,toj de CNAs, se dio cl caso de
quec un mismo CNA no dominado estuvicra cn‘méék‘dcrukn'zi de las familias y"quc como cn ¢l
caso anterior, los CNAs aparcntemente con ¢l mismo gcnotlpo, tuvxcran distinto fcnotlpo,

o que tuvicran ¢l mismo genotipo y fenotipo ain pcrtcnecxcndo a familias diferentes.

Numero de Cantidad Total Varianza de las Suma de las
Figura del de errores de Suma del Error Error frecuencias frecuencias
CNA de clasificacion Cuadrdtico Cuadritico relativas de relativas de
referencia Promedio Acicrtos de Falsos positivos

clasificacion

Figura 3.16 100 200.0 0.323625 1.7%x1073 0.54

Figura 3.19 94 283.296100 0.458408 2.2 1073 0.514

Figura 3.22 93 262.323625 0.4245 2.4%x1073 0.5048

Figura 3.24 Tabla 3.24 Resumen de los valores obtenidos, en la ctapa de validacién por los
CNAs analizados anteriormente evolucionados con una muestra de cntrenamicnto de
proporciones heterogéneas.

Finalmente comparcmos los CNAs no dominados quc hemos analizado .y fucron
cvolucionados con una muestra de entrenamicnto dc proporcloncs hctcrogcncas Para csto
vcamos la tabla ¢n la figura 3.24, ; » i S

Nucvamente el crror cuadritico pronﬁékﬁd 'no’ cs vu'kna » buc’nd métrica para medir cl
desempeiio de los CNAs, porque, ya que como podemos ver, scgin la tabla 3.24, ¢l CNA

con ¢l menor error cuadritico promedio no fue quién obtuvo una cantidad menor de crrores

J ;_'v Iq CO.\T
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de clasificacion. Incluso en un caso de la muestra de proporciones heterogéncas, este hecho

cs mis cvidente que cuando sc cvoluciond con una muestra. de entrenamicnto de
proporciones homogéncas. Asi nuevamente sec comprucba que la evaluacion del desempeiio
de un CNA no permite la cxistencia de métrica absoluta y unidimensional, cs mas
conveniente cstablecer  composiciones simultineas - de métricas relativas para poder -

jerarquizar ¢l desempceiio en conjuntos de CNAs.

3.3 COMPARACION CON OTROS METODOS

De alguna manera, nuestra propucsta de modificacion al algoritmo genético simple; sc
podria percibir como una variantc al método nb basado cn Parcto propucsto"por David
Schaffer en 1985 llamado VEGA por las siglas de Vector Evaluated Gcnctic Algorithm. ‘
VEGA cs una extension directa del Algoritmo Genético Simple. El proccdinﬁcnto cs muy
scncillo, para una funcién con M objctivos a optimizar, sc particiona alcatoriamente la
poblacion total de individuos en M subpoblacioncs de igual tamafio. Los clementos de
cada subpoblacion tendrian una medida de desempeiio cn base a una funcién objetivo.
Entonces cada subpoblacidn tendrda una distinta funcion dc desempeiio (fitness). De tal
forma quc cada una de las M funciones objctivo cs cmplada para cvaluar a algunos
clementos en la poblacion. El alcance del operador de seleccion se limita finicamente a quc
opere cn cada subpoblacién. Posteriormente se mezclan aleatoriamente todas las
subpoblacioncs para obtener nucvamente una sola poblacion total. Sobre la poblacfén total
s¢ desarrollan los operadores de cruzamicnto y mutacién. Nucvamente sc- particiona
alcatoriamente la poblacion total de individuos en M subpoblacionces de igual tamaiio y sc
repite ¢l proccso.

Con cl objetivo de cvaluar la supucsta similitud entre VEGA y nucstra modificacion al
algoritmo genético simple, programamos VEGA y lo adaptamos para cl disciio y ajuste. de
CNAs. Algunos resultados se muestran en las siguicntes figuras., :

En Iz figura 3.25 podemos ver la matriz de confusién de un CNA entrenado con VEGA. El

genotipo de este CNA ticne en la capa intermedia ocho ncuronas y hs fun 1oncs ‘de-:

activacion escalon simétrica y la funcidn lincal saturada en las capas mtenncdm y dc‘sahda
respectivamente. EI CNA cuya matriz de confusién csta contenida cn la tabla dc la ﬁgura :

3.25, fuc cvolucionado con una mucstra de entrcnamiento de proporcnoncs homogcncas
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Como podemos ver, en la tabla dc'la figura 3.25,no todos los porcentajes de acicrtos de
clasificacion tienen un valor supcrior, al 80%, a pesar de que el nimero total de errorcs cs
igual a 97 incluso menor que cl total de crrores dc clasificacién que cometicron los CNAs
de las figuras 3.1 y 3;16 es’igu'alrakl CNA dela ﬁg’pra 34 De la tabla 3.25 podemos obtener
que la suma de las frccuenc':i/ésy'fczlét‘i'vas de falsbs positivos es igual a 0.4481, cuyo valor cs
menor al mismo factor cn todos los CNAs evolucionados con una muestra dc
entrenamiento de proporciones heterogéneas, inclusive menor que la suma de las

frecuencias relativas de falsos positivos del CNA dc la figura 3.1,

Distribucién de los patrones Resultados del Clasificador
Clascs # de patrones | Mitosis Nucleos Basura # dc Frecucencia relativa
Errores de Aciertos
Mitosis 127 98 1 28 29 0.7717
Nicleos 276 0 256 20 20 0.9275
Basura 332 30 18 284 48 0.8554
Total 735 128 275 332 97 0.8680
Frecuencia relativa
de Falsos Positivos 0.2344 0.0691 0.14460
Suma del error cuadritico: 166.632362
Error cuadritico promedio: 0.226711 )}

Figura 3.25 Tabla 3.25 con los valores de la matriz de confusidn resultante de la ctapa de
validacion de un CNA entrenado con la téenica de VEGA ( Ejemplo uno ).

Distribucion de los patronces Resultados del Clasificador
Clases # de patrones | Mitosis Nilcleos Basura #de Frecuencia relativa
Errores de Aciertos
Mitosis 111 85 3 23 26 0.7658
Nucleos 196 1 190 5 6 0.9694
Basura 237 20 44 173 64 0.7300
Total 544 106 237 201 96 0.1765
Frecuencia relativa
de Falsos Positivos 0.1981 0.1983 0.1393
Suma del error cuadritico: 229.165276 I
L Error cuadritico promedio: 0.421260 i

Figura 3.26 Tabla 3.26 con los valores de la matriz de confusion resultante de fa ctapa de
validacion de un CNA entrenado con la técnica de VEGA ( cjemplo dos )

También se probd cvolucionar CNAs mediante VEGA con una muestra de entrenamiento
de proporciones heterogéncas. La matriz dc confusion del CNA resultado sc mucstra ¢n la
TITIOT t
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tabla de la figura 3.26. En clla pudimos observar quc existe sesgo al clasificar mcjor

niiclcos que mitosis y basura. No obstante que la suma de las frecucncias relativas de falsos

positivos cs igual a 0.5357, este valor es menor a la suma de las frecuencias relativas de

falso positivos obtenida por ¢l CNA dc la figura 3.16.

Este tipo de matrices de confusion que denotan sesgo, son los ejemplos tipicos que reporté

la seric dc ensayos realizados con VEGA. Esto sc explica por la razén que la técnica de

Schaffer tiene la tendencia a climinar individuos con desecmpefio promedio cn todas las

dimensioncs. Esto no sucede con cl ordenamiento de Fonseca, ¢l cual contrariamente tiecnde

a favorccer cn alguna medida la sobrevivencia de CNAs con porcentajes de clasificaciones

promedio, los cualcs ticnen una importante potencialidad dec convertirse en CNAs 6ptimos

cn la medida que se den las subscecuentes evoluciones del plan evolutivo.

Ademids de VEGA probamos con otras técnicas: El ordenamicnto lexicogrifico y el uso de

una funcién dc agregacion. El ordenamicnto lexicogrifico nos dio cn mayor medida CNAs

sesgados, ya quc sc observé que una vez que un CNA ha optimizado ¢l porcentaje de

acicrtos de clasificacion de una clase, cs muy dificil que después logré remontar y

optimizar cl resto de los porcentajes de clasificacion de las otras clases sin que picrda lo

ganado anteriormente. Esto cs debido a que el ajuste de peso se hace de forma aleatoria y

no sc trata de cpochs como cn los métodos de entrenamicnto neuronales clisicos.

En funcién de agregacion de inmediato nos causé problemas poder situar la poblacién

inicial de CNAs dentro de una rcgion de valores factibles para los distintos objctivos.

Ademas, dada la disparidad de las escalas dc los distintos objctivos que establece la funcién

de la ccuacién 2.2, nos causd problemas lograr calibrar ¢l vector de los cocficientes de-
ponderacion debido a que no sabemos qué objetivo ticne mayor importancia: la vananza dc

las frecuencias relativas de aciertos de clasificacion, la suma dc las frecuencias rclatwas de

falsos positivos o alguno de los porcentajes de acicrtos de clasificacion.

En cuanto a las mctodologias clasicas cs perfectamente conocido que permiten: disciiar
CNAs robustos que pucden resolver problemas de clasificacion dificiles 'y complcj’bs de
forma confiable. Sin embargo, para poder obtener ese tipo de CNAs sc vticnc,_quc:s"cg»ui[ un
proccdimicnto largo, en cl cual no son claras las reglas que garantizan obtencf e] mcjér
CNA posible. Es nccesario tomar dccisiones en torno al discfio del CNA cn basc a‘la

experiencin o de mancra cmpirica. Estos factores dificultan estableccer  un proceso
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sistemadtico y gencral de disciio y obligan a seguir difercntes procedimicnios dec discfio
dependientes de cada problema especifico. En consecuencia, el disciio de un CNA se
convierte en un proceso largo y tedioso. El proceso clasico de  diseilo y ajuste de un CNA
pucdc tomar semanas o todavia meses de trabajo para conseguir un buen CNA. Tenemos
que reeordar quc cstamos ante un problema de combinatoria, donde se podria cstar
probando todas las posibles combinaciones de configuracioncs de arquitecturas de CNAs y
métodos de entrenamiento para determinar cual combinacién produce los mejores CNAs.

En el siguiente capitulo discutiremos las conclusiones a las que nos llevaron la seric de
resultados analizados cn cste capitulo, las conclusiones particulares de algunos clementos
de la metodologia y las conclusioncs de la cficacia de la metodologia propucsta. También
sc¢ analizan las conclusiones sobrc las caracteristicas propias del problema de
clasificaciones y finalmente las conclusiones puntuales del estadistico desarrollado para la

prucba de la metodologia.
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CAPiTULO CUATRO
CONCLUSIONES

4.1 DISCUSION

El mimero de posibles pardmetros para cl desarrollo y entrecnamiento de un clasificador
artificial plantca un espacio de busqueda cuya cxplosién combinatoria es cxcesiva. Con csta
premisa, los resultados anteriores demuestran que una poblacién de soluciones potenciales,
cspecificamente, una poblacion de tres familins de CNAs tiene mas factibilidad de
encontrar buenos CNAs quc una metodologia basada en una scric de prucbas de calibracion
con un CNA individual. Esta medida de factibilidad s¢ traduce en que a partir del desarrollo
y cntrecnamicnto de la poblacién de familias de CNA, es mds probable encontrar algin
CNA o un conjunto de CNA con una configuracién de disefio éptimo cuyo comportamicnto
fenotipico sea sin sesgo, sin bajo ni sobre ajuste, con buenos porcentajes de clasificacion

para la muestra de validacion. Pero analicemos con mas detalle las conclusiones

4.2 MUESTREO DEL CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO Y DEL CONJUNTO
DE VALIDACION ; SIRRDE R )

Como sc planted en cl capitulo uno'y se especifico en el capitlilo dos, la forma en que sc
sclecciona una mucstra para cntrenar los CNA ¢s muy importanté. El preproccsamicnto que
sc haga a los datos cs un factor a considerar que afecta ¢l disciio y entrenamicnto dc los
CNAs. En la metodologia hemos propucsto como realizar la scleccidon de una muestra de
entrenamicnto que sca representativa de la muestra experimental. Esto lo logramos
definiendo intervalos tipicos mucstrales, para las cinco caracteristicas ( Forma, Arca, Nivel
de gris, Dep. Hoyos y DENG ) de las tres clascs de patrones de entrenamicnto. Pero no sélo
es importantc como sc selecciona, sino también cuanto se sclecciona. Las proporciones son
importantes; sabemos que cl tamafio de las muestras de entrenamiento y de validacion cs un
factor a tomarse en cucnta en los métodos clédsicos de entrenamiento neuronal. Una muestra
de entrenamicnto quec tenga mayor representatividad proporcional de una clase

determinada, como ¢s nuestro casoc, puede orillar a entrenar los CNAs con tendencia a

clasificar mcjor csa determinada clase. En ¢l problema particular que cstamos resolvicndo,
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proporciones, favorable a los patrones basura cn relaciéon -a mitosis y ntcleos.. Los

resultados demuestran que si ¢l disciio y ajuste de CNAs es plantecado en términos de las
técnicas cvolutivas y multiobjetivo, no es neccsario cvitar las caracteristicas propias: del
problema y por lo tanto no cs necesario tratar de balanccar las proporciones, ya que nuestra
mectodologia incluye la sclcccién automdtica de muestras representativas sin importar las
proporciones de sus distribuciones.

Asi, desde la seleccidn adecuada de las muestras de centrenamicnto cs posible cv:tnr cn
cierta medida el sesgo, con objcto de poder discilar y ajustar, cvolutivamente, CNAs con
porcentajes de clasificacion aceptables tanto para la mucstra de entrenamiento como para la

dc validacion. Esto sc observo cn los CNAs no dominados del capitulo tres El porccntajc',

de abatimicnto de los porcentajes de aciertos de clasificacidn no fue mayor al 10% en los

cnsayos cxitosos, indicando con ésto que los CNAs no dominados obtemdos osecn ‘una
CNAs ,ql?tcnl:dosi :

bucna medida de generalizacidn, lo cual es muy importante cuando.l

clasifiquen nucvas muestras cxperimentales de datos.

4.3 FUNCIONES DE ACTIVACION «
En todo cl estadistico desarrollado prcscntado cn cl capitulo tres del conjunto dc functoncs
dc activacién mostrado en la figura 2.2, la varicdad dc cont‘guracwncs enel’ dlscﬁo de'los
CNAs incluyeron la mayor parte dcl conjunto de las funciones definidas en una amplia
varicdad de combinaciones. Pcro éncbntrhmos una singularidad, dec todas las funciones de
activacion definidas, la funcion base radial que tiene la ccuacién 4.1 y toma forma grifica
en la figura. 4.1, no aparccié cn ninguna configuracion de los CNAs no dominados. finales
cn ninguno de los cnsayos cxitosos. Esto nos hace concluir que el problema particulér de
clasificacion dc patrones de estados de desarrollo cclular ( mitosis, mflclcos_ y basura )'
requicre de una configuracién éptima de matrices de pesos, términos dc tchdénéiﬁ Yy una
combinacion de funciones de activacién que incluya solo funciones ~ del tipo

mondtonamente crecientes.

a(x)=e™ ’ " Ecu. 4.1,
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Dc los resultados del estadistico de prueba de nuestra metodologia, podcmos'aﬁrmar que la
combinacién de funciones de activacién no es un determinante para cl disciio de CNAs dc
patrones de estado celulares, ya que encontramos una amplia variedad de CNAs con buenos
porcentajes de clasificacién que genotipicamente son muy difércmcs, pero fenotipicamente
son muy similares. Esto ¢s, estructuralmente ticnen una configuracién de matrices de pesos,
vectores de tendencia y combinacion de funciones de acfivacién, complectamente distintas,
pero que funcionalmente son muy semejantes. Los porcentajes de clasificacion son muy
cercanos, y cn todos cl 86% dc los cnsayos cacn dentro de la region aceptable de

porcentajes de acicrtos de clasificacion.

1.0 -oooesee

i}
'
+
[
'

Figura 4.1 Funcidn de activacion Base Radia!

4.4 SOBRE Y BAJO AJ USTE. :

Es obvio que ¢l nimcro dc ncuronas dctcrmma ¢l nimero de pesos cn cada CNA Cada
pcso es un parametro que incrementa o decrementa la capacidad de claslﬁcaclon dc los
CNAs. Entonces, cvitar los cfectos dc] sobre y bajo ajuste, significa calibrar cl numcro de
ncuronas cn ¢l CNA, En las famlhas dc CNAs, todas las configuraciones ticnen cinco
ncuronas cn la capa de cntrada y trés neuronas en la capa dc salida. Esto cs, por demanda
particular dcl problema de clasificacién de patrones de etapas de desarrollo celular, ya que
tenemos tres clases de patrones ( mitosis nticlcos y basura ) y a su vez cada patrén ticne

cinco caracteristicas forma ( drca, nivel de gris, Dep. hoyos y D.E.N.G. ). Los operadores
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de cruZamicnio y ifiu tamon sc cnc1rym de realizar los procesos de:poda y. crecxmlcntok

ncural de mancra un tanto cstocastlc'\, pcro sxcmprc obedccxcndo las rcstrlc oncs y

variabilidad que sc lc dio a este parametro dec disciio fuede | a 32 ncuronas.

Obviamente que no podemos decir que los términos cn que sc. dlscﬁaron los opcradorcs de

cruzamicnto y mutacion ticnen todo ¢l crédito de cvitar cl sobrc y ba_]o ajustc ‘En gran
medida fue una labor de cquipo; esto quicre decir, que los opcradores de cruzamicnto y
mutacién cn conjuncién con ¢l uso de tres familias de CNAs 1ndcpcnd|cntcs entre si, y la
propucsta de funcidn multiobjetivo, coordinada con la tccmca de Fonsccq cn combinacién
con cl procedimicnto de migracién sin rcstnccnoncs, son clcmcntos suﬁcxcntcs para,
primero dar variedad a los CNA dominantes rcsul!antcs Esto sc rcﬂCJa en quc cl cfecto de
la deriva genética, la endogamia y la replicacion se atcnuan lo suﬁcwmc chundo, sc
obtiecnen CNAs dominantes balanceados, ¢s decir, sin scsgo Tcrccro, se’ obtlcncn conjuntos
dc CNAs con capacidades de generalidad y similares fcnohplcamcnte, lo cual sxgmﬁm que

estamos cncontrando conjuntos robustos de CNAs.

4.5 FUNCION OBJETIVO

A fin dc evaluar corrcctamente cl desempeiio de CNAs, es importante invertir cl tiempo
suficiente cn el disciio de una funcion objetivo adecuada. En general la funcién objetivo
determina en gran medida cual debe ser y la forma en que debe de plantearse la solucion de
un problema. La funcidén objetivo cs el factor dircctriz, nos indica la calidad de 15 solucién
quc cstamos proponicndo. A cste respecto una de las mejores opbcioncs a considerar cs
tomar en cuenta las caracteristicas del problema. En particular para los CNAs cs importante

considerar tres factores:

e Provocar ¢l mayor niimero dc aciertos dc clasificacioncs cc

e Esquivar cn lo posible el sesgo hacia una o unas determinas clases.
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e - BEvitar cometer crrores de clasificacion ( falsos positivos ).

Como podemos ver los tres factores anteriores no son mdcpcndxcntcs cntrc si adem'xs que

sus relaciones no son directas. Asi la funcién |nuluocht1vo quc proponcmos cxplora en csc :

camino, ya que de forma simultanca:

e - Sc considera la maximizacién dc los porcen
ecn un rango aceptable determinado por:un:in )
inferior y superior cvitar ¢l sobre y bajo ajuste, respectivamente.

e Sc pondcr'\ la minimizacién dcl numcro dc fals p smvos que un CNA comctc, en -

gcncr'\l durantc su dcsempcﬁo, en basc a rcducu‘ smtcmatucqmcntc cl valor de ln

sumatona de los porcentajes de falsos posmvos

e Y finalmente sc estima esquivar ¢l fenémeno del sesgo mediante la minimizacién de
‘la varianza sobre los porcentajes de los aciertos de clasificacion. -
Asi, cste sentido, la funcién objctivo debe tomar en cuenta métricas rclativas y simultancas,
con rclacioncs complcjas que consideren las caracteristicas dc las distribuciones dc' las

mucstras de patroncs de desarrollo celular y las caracteristicas propias de las CNAs.

4.6 METODOLOGIA ‘ : ;

.Dec cstas conclusiones y los resultados anteriores podemos afirmar que, i;\ funcionalidad de
la metodologia que implementamos es suficientecmente cﬁcicntc'pzira cl problema particular
de clasificacion de patrones de estados cclularcs. Como vimos én'cédr'lk f;inil{;{ dc CNAS, cl
porcentaje de CNAs no dominados finales estd alrededor det 10%, io cual ya cs una vcntaja
frente a la forma tradicional de discitar y cntrenar CNAs. S

El resultado - anterior debe tomarse considerando que’ la~ _in:ct:ddologia, incluye
automdticamente la fasc final del preprocecsamicnto a los datos cxpcrimentalvcs. Esto cs,
realizamos nuestra propia propuesta de muestreo con cl fin de obtener rcbrcsentatividad cn

la muestra de entrenamicnto, 1o cual significa para cl éxito final dec los CNAs c¢n la ctapa de
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validacién, quc la probablhdad dc cncontrar bucnos porcemajes de ac1crtos dc clasnﬁcacxon

sc incrementa.

La mctodologia que proponemos también resuclve cl problcma de dcrlva genética 'y

replicacion fenotipica. El diseiio de los operadorcs dc cruzamicnto y mutacidén quc

proponemos logra diversidad cn las ctap'ls mlcmlcs dcl dcsarrollo de las familias de CNA

v. ¢l proceso de migracion aleatoria no rc:trmglda logrn dar mayor dispersion genotipica y

fenotipica al realizar el intercambio ,de informacion ¢romosémica entre las familias de

CNAs. '

Como sc dijo cn ¢l capitulo dos, un faélor crucial cs ¢l proceso de definicion y scleceion de

los mcjores CNAs. La determinaciéon de una funcién multiobjetivo que plantea una

heuristica de scleceion, muy propia del problema de clasificacion en general, es clave para

poder obtener CNAs accptables en sus porcentajes de clasificacion. La inclusion de la

téenica de Fonscea también es vital, ya que nos enriquece la técnica de Parcto, en donde cl

ordenamiento tnicamente ecsta determinado por la no dominancia. Y nos cvita la

problemdtica de VEGA y otras técnicas. Nuestro enfoque trac consigo quc CNAs

mediatizados tengan la posibilidad de ser CNAs no dominados y enriquecer cl desarrollo

evolutivo individual de las tres familias. Como vimos, la técnica de Fonscca trac mayor

diferenciacion selectiva. Esto trac consigo diversidad en las familias dc CNAs y ascgura, cn

cicrta medida, dispersion poblacional.

En todos los casos los objetivos sc cumplen, sc toman cn cuenta las caracteristicas y

restricciones relativas al problema especifico a resolver. La metodologia incluyc la

capacidad de seleccionar autométicamente una mucstra representativa, Es capaz de diseiiar
y ajustar CNAs con una amplia varicdad de configuraciones, pero con funcionalidades

cquivalentes. Esto proporciona una medida de robustez a nuestra metodologia, podemos dar
diferentes soluciones para ¢l problema de clasificacion de patrones de estado dc desarrollo
cclular,

El trabajo expuecsto de forma cspccifica ticne tendencia natural a scr una cbntinuacién de
un trabajo mds amplio, al unir dos grandes dreas de investigacién: las rc'cricsk kncurcl)mbllcs yylas’k
téenicas evolutivas. Las vertientes de trabajo futuro son amplias, pucdc scr tomado como
una herramicnta o laboratorio virtual para realizar estudios mas cspccxﬁcos en ambas arcas

En las redes ncuronales, probar con otra varicdad de problcmas, adcmas dc contmuar cl
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estudio de los clasificadores. Desde el punto de vista de las . técnicas cvolutivas, los
parimetros evolutivos son  sicmpre susceptibles de calibracién para opnmxzar lps

resultados. La combinatoria cn este sentido también cs fuerte y con el proceso- dc ‘migracion

artificial ampliamos las perspectivas dc cstudio; csto nos da oportunldad ‘de comenzar a

planear un conjunto de prucbas para avanzar cn este sentido.

En resumen, con la programacion claborada para sustentar las aﬁrmacxoncs dc estc trabajo,

tenemos una herramienta que puede realizar todo el trabajo arduo ( cvalu'lr sclccmonar y

adaptar los CNAs hasta un punto dondec obtencmos. un conjunto de CNAs

ptlmos, en
donde cl total de tiempo nccesario para tal fin, es decl orden de un par dc horas como

maximo, deendiendo del tamaifo de la muestra de dalos), umcamcmc tcncmos quc disciiar

la estructura cromosdmica necesaria y calibrar cl algoritmo cvolutivo, :

Finalmente, dos aspectos importantes deben ser remarcados al rcspcc}cj de los CNAs’
obtcnidos mediante nuestra propuesta. El primcro es que, ¢n basc a los c‘oﬁjﬁﬁt‘éstdc CNAs
6ptimos cncontrados, no cxistc una topologia 6ptima cspecifica para el CNA 6ptimo. Esto
sugicre que podemos clegir una configuracion arbitraria de arquifcctura de. CNA'y con un
entrcnamicento  adecuado hallar un buen CNA. Esto abre un  drca intcresante dc
investigacién cn ¢l sentido de analizar y delimitar la veracidad de esta idea.

El otro aspecto importantc cstd relacionado con cl entrenamicnto del CNA, debido a que
con las téenicas cvolutivas y multiobjetivo las ideas de entrenamicnto y adaptacién toman
un significado diferente y se trasladan a términos como cvolucidn y gencracion. Los pesos
y términos de tendencia no son ajustados dc acucrdo al error de clasificacion. Aqui los
pesos y términos de tendencia son genéticamente modificados durante el proceso evolutivo,
ademas de la configuracién de la arquitectura de los CNAs, asi quc al final de cste proceso
tencmos un CNA completo y operacional, que no necesita de entrenamicnto adicional. En
este caso, los conceptos de sobre y bajo entrenamiento toman otro significado debido a que
no cstamos cntrenando cn cl sentido clasico. La decisién de cuando un . CNA- ha
evolucionado lo suficientc para hacer un buen trabajo depende de las condiciones
cstablecidas cn el proceso evolutivo. '

Las expectativas cn general de continuidad de este trabajo son amplias. Los problemas que
sc pucden abordar con nuestra propucsta son aplicables al discfio automatico de cualquicr

tipo dec estructuras gendricas. La teoria de redes nos pucde plantear problematicas tan

ot
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diversas, susceptibles dc ser solucionadas con las técnicas evolutivas multiobjctivo

‘ i1

mostradas cn cste trabajo. Incluso, las oportunidades de aplicacion de las ideas y
herramientas desarrolladas en el transcurso de este trabajo ya estan probdndose actualmente
cn arcas de diseiio 6ptimo industrial y han sido tomadas en cucnta cn drcas de disciio de
sistemas adaptables de diagnéstico clinico y del drca de las telecomunicaciones. Desde cl
punto dc vista tedrico, cste trabajo plantca inquietudes en ¢l andlisis tedrico detallado de la
conjuncién de los efectos de los procesos de regulacion artificial y la toma de decisiones
multicriterio. ' .

Los resultados dc este trabajo nos 1mpu|san a continuar cstudlando las tccmcas cvolutivas
multiobjetivo aplicadas al disefio de rcdcs ncuronalc@ en gcncral encl scntldo de disciiarlas
y ajustarlas cn una forma sencilla, facxl raplda Y. snstemauca, mdcpcndxentcmcnte dc las

caracteristicas del problcma
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